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Streszczenie

W artykule przedstawiono budowe systemu informatycznego ProfileSEEKER do wczesnego ostrzegania
matych i Srednich przedsiebiorstw przed bankructwem. Opracowany system stanowi zespol pieciu kla-
syfikatorow, wykorzystujgcych réinorodne topologie sztucznych sieci neuronowych oraz sie¢ przekonan
Bayesa, wspomagany metodami nadzorowanego uczenia maszynowego. Sprawnosé systemu oceniono
stosujgc nowg metode walidacji, nazwang metodq walidacyi kolejkowey.

Wstep

Rozwéj badz upadek firmy uzalezniony jest od wielu czynnikéw, zaréwno wewnetrznych, jak i po-
chodzacych z jej otoczenia (dostawcy, klienci, ustugobiorcy, i inni). Niezaleznie od wielkoéci (mikro,
male, érednie, czy duze) oraz typu przedsiebiorstwa (panstwowe, prywatne, spotdzielcze, koope-
rujace, podwykonawcze, itp.), jego zarzad powinien byé¢ zainteresowany metodyka, umozliwiajaca
szybka oraz wiarygodng ocene zaréwno aktualnego stanu firmy, jak i uzyskanie prognozy jego
dzialania na okres co najmniej najblizszego roku.

W przypadku duzych przedsiebiorstw, dysponujacych zintegrowanymi systemami informatycz-
nymi zarzadzania klasy ERP II (Lech 2003), wspomaganymi modutami typu Business Intelligen-
ce (Ranjan 2009), warunek ten jest na og6l spelniony. Natomiast w sektorze malych i érednich
przedsiebiorstw (zwanych dalej MSP), szczegdlnie gdy maja charakter biznesu rodzinnego, narze-
dzia tego typu wykorzystywane sa jak dotad zupelnie sporadycznie.

Przyczyn takiego stanu rzeczy nalezy upatrywaé¢ w duzych kosztach stosowania istniejacych
na rynku rozwigzan informatycznych oraz ograniczonej mozliwosci ich wykorzystania, z uwagi na
stosunkowo kosztowny proces przygotowania koniecznych danych zZrodtowych i raportéw. Dodat-
kowo nalezy wskaza¢ matg skuteczno$é wspomnianych narzedzi informatycznych w odniesieniu
do MSP, poniewaz systemy te budowane sa najczesciej z przystosowaniem do baz informacyjnych,
dotyczacych duzych przedsiebiorstw. Nie bez znaczenia jest tez fakt, ze wlasciciele matych i mikro
firm nie dysponujac odpowiednia wiedza w obszarze zarzadzania, ekonometrii i informatyki (Wa-
niak-Michalak 2007) potrzebuja prostszych, bardziej przyjaznych narzedzi.

Taka sytuacja wzbudza niepokdj, jesli krytycznie spojrzymy na realia wspotczesnej gospodar-
ki. MSP stanowig 99,8% firm dzialajacych na obszarze UE i sg miejscem pracy dla ponad 67%
z wszystkich 0séb zatrudnionych w sektorze prywatnym (Schmiemann 2008). Rowniez w Polsce,
udzial sektora MSP jest dominujacy i do roku 2008 stale si¢ zwigkszat (Zolnierski 2009). Niewielki
spadek liczby omawianych przedsiebiorstw zanotowano w 2009 roku, po czym w kolejnych latach
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20102011 odnotowano trend wzrostowy (Lapinski 2011). Jednoczeénie badania prowadzone przez
European Network for SME Research (Iwanienko 2009) wykazaty, ze na 7662 malych i érednich
przedsiebiorstwach UE ok. 30% MSP upada w ciggu pierwszych 3 lat, a 50% w ciagu pierwszych
5 lat swojego istnienia.

Jesli do tego dodaé, ze polscy pracodawcy szacuja, ze ok. 21,5% czasu poSwiecajg na prace,
ktore leza w kompetencji pracownikow nizszego szczebla, a wsrdéd osmiu najwazniejszych zadan
analiza sytuacji ekonomiczno-finansowej i planowanie rozwoju firmy nie sg nawet wymieniane
(Starczewska-Krzysztoszek 2008), to nasuwa sie przypuszczenie, ze istotna bariera rozwoju MSP
w Polsce sg okreSlone braki w dziedzinie informatyzacji. Polegaja one najczesciej na do$¢ rozpo-
wszechnionej rezygnacji z korzystania z prostych, a jednoczesénie skutecznych narzedzi informa-
tycznych do rutynowej oceny stanu rozwazanych przedsiebiorstw, z mozliwoscia wiarygodnego
prognozowania ich stanu w niezbyt odleglej pespektywie czasowej.

Te spostrzezenia zainspirowaly autoréw niniejszej publikacji do podjecia badan nad opraco-
waniem, implementacja oraz upowszechnieniem skutecznego narzedzia informatycznego, ktérego
zastosowanie mogtoby wypetni¢ zarysowana na wstepie luke.

1. Systemy wczesnego ostrzegania matych i srednich przedsiebiorstw
o zagrozeniu bankructwem

Zjawisko upadtosci przedsiebiorstw, w teorii ekonomii, jest zjawiskiem naturalnym, a nawet poza-
danym. Jest jednym z regulatoréw systemu ekonomicznego. Podmioty mniej uzyteczne, ze spotecz-
nego punktu widzenia, a z ekonomicznego mato efektywne, zastepowane sg przez inne, dla ktorych
pojawiaja sie nowe perspektywy zbytu towarow badz ustug. Jednakze kazdy taki upadek w skali
mikro, to niejednokrotnie nie tylko utrata zrédta utrzymania dla pracodawcy i pracownikow, ale
roOwniez spore problemy dla otoczenia spoteczno-ekonomicznego, m.in. wierzycieli, kooperantéw,
czy samorzaddow lokalnych (Korol i Prusak 2005). Dlatego wczesne ostrzeganie przed bankruc-
twem, szczegdlnie w dobie coraz silniejszych powigzan organizacji z jej otoczeniem, staje sie dla
wszystkich uczestnikéw rynku niezwykle istotne.

Najstarsze modele wczesnego ostrzegania przed bankructwem opieraty sie na poszukiwaniu
zalezno$ci tej oceny od jednego deskryptora (Beaver 1966). Ze wzgledu na to, ze analiza wptywu
roznych deskryptoréw na ocene tego samego przedsiebiorstwa moze prowadzi¢ do zréznicowanych,
czesto sprzecznych wynikéw, rozpowszechnity sie proby wykorzystania metod wielowymiarowych.
Pierwszym opisanym w literaturze modelem tego typu byl model Z-score Altmana (1968) zbudo-
wany metoda wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej (MDA — Multiple Discriminant Ana-
lysis). W kolejnych latach model ten rozwijany byt 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 podjete w latach 80-tych ubieglego wieku, z wykorzystaniem innych sposobow klasy-
fikacji opartych na metodach statystycznych, doprowadzily do opracowania wielu alternatywnych
modeli. Wéréd nich na szczegdlna uwage zastuguja modele logitowe (LR — Logistic Regression)
(Ohlson 1980), dyskryminacji metoda k-tego najblizszego sasiada (kKNN, kth-Nearest Neighbor)
(Tam i Kiang 1990), klasyfikacji przy pomocy drzew decyzji (DT- Decision Tree) (Frydman i inni
1985), sieci przekonan Bayes’a (BBN- Bayesian Belief Network) (Sarkar i Sriram 2001), wektorow
nosnych (SVM) (Chaudhuri i De 2011), wnioskowania przez przypadki (CBR) (Jo i inni 1997), al-
gorytméw genetycznych (Varetto 1998), zbioréw przyblizonych (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).

Poréwnania jako$ci 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 zaleznoéci od horyzontu
czasowego prognozy, branzy badz rodzaju firm czy rejonu ich funkcjonowania wypadajg roznie.
Generalnie mozna jednak stwierdzi¢, ze wiele wskazuje na to, ze nie da sie z gory przewidziec,
ktoéra z nich w konkretnych okolicznosciach (dla okreSlonego zbioru badawczego) bedzie najlepsza.



ProfileSSEEKER — system informatyczny wczesnego ostrzegania... 101

Przy ich wyborze nalezy kierowac sie tym, czy potrafia one poprawnie odpowiedzie¢ na wszystkie
postawione problemy badawcze.

Zdecydowana wickszo$¢ realizowanych na ten temat badan, prowadzona jest na przyktadach
firm duzych, ktérych akcje sg na ogdl notowane na gietdach papieréw wartosciowych. Uwarunko-
wania prawne dotyczace tej grupy podmiotéw gospodarczych, utatwiajag dostep do wszelkich da-
nych na temat ich dziatalnosci, co niezwykle utatwia nie tylko proces budowy modelu, ale przede
wszystkim jego walidacje. Nietypowe przypadki, czy dane zawierajace intencjonalne lub losowe
btedy, mozna wtedy dodatkowo weryfikowaé — potwierdzi¢, poprawi¢, badz uzupetni¢. Mozna tez,
w przypadku btednych klasyfikacji pozna¢ blizej przyczyne tego zjawiska, stosujac inne dane lub
modele. W odniesieniu do MSP jest to niezwykle utrudnione; ze wzgledu na brak jawnosci danych,
poglebiona analiza tych btedéw wymaga uzycia specjalnych metod badawczych, a czesto nawet
w ogole nie jest mozliwa.

Dodatkowym utrudnieniem analizy danych gospodarczych MSP jest fakt, ze ok. 78% tych
przedsiebiorstw w Polsce, to przedsiebiorstwa rodzinne, ktérymi kieruja dwie skrajnie rézne logiki
postepowania: racjonalna (ekonomiczna) i emocjonalna (rodzinna). Moze to by¢ réwnie czesto zro-
dlem jej trwania nawet whrew logice biznesowej, jak rowniez, szczegélnie w przypadku zaistnienia
probleméw rodzinnych, Zroédlem jej nieoczekiwanego upadku (Marjanski 2011). Przypuszczalnie
z powyzszych powoddéw oraz podejrzenia, ze znaczna liczba wynikow finansowych firm moze zawie-
ra¢ przypadkowe oraz intencjonalne znieksztatcania, doktadno$é klasyfikacji modeli dla tej grupy
firm jest istotnie mniejsza niz dla duzych firm i ksztattuje sic w granicach od 61 do 87%, jak
wynika z najnowszych doniesienn naukowych (Derelioglu i Gurgen 2011; Kim i Sohn 2010; Ribeiro
i inni 2012). Wydaje sie jednak, ze analiza nawet takich, niezwykle ,trudnych” danych wybranymi
metodami uczenia maszynowego, przypuszczalnie moze doprowadzi¢ do uzyskania wiarygodnych
prognoz typu przetrwanie/bankructwo.

2. Istota opracowanej metodyki prognozowania stanu
malych i srednich przedsiebiorstw

W przypadku zjawisk spoteczno-gospodarczych, a do takich zaliczy¢ nalezy pojecie stanu przed-
siebiorstwa, ze wzgledu na duza ztozonos¢ zjawiska, i brak dostatecznie sformalizowanych teorii,
parametryzacja modeli odbywa sie najczesciej z wykorzystaniem danych historycznych. Schemat
takiego empirycznego podejScia, pokazany jest na rysunku 1. Jezeli modelowane zjawisko opisa-
ne jest atrybutami objasniajacymi (p;) oraz jedno lub wielowymiarowa zmienna zalezna (y,), to
cze$¢ dostepnych danych wykorzystywanych jest w procesie parametryzacji modelu, pozostate do
jego walidacji. W szczegolnym przypadku, przewaznie wtedy, gdy dysponujemy ograniczong, liczba
przypadkow, proces walidacji modelu moze by¢ realizowany na tym samym zbiorze danych, co
proces jego parametryzacji. Ta szczegbdlna technika sprawdzania poprawnosci modelu znana jest
pod nazwa resubstytucji (Reich i Barai 1999).

[————— - e -
iParametryzaCJa e
. - Wallidacja
Dane testujace: |

P1, P2;---, Pi,
Y1, Y2--, Yi

Dane treningowe:
P1, P2,..., Pi,

I
:
Y1, Y2.--, Vi I
I
I

Model

i yi=f(p1, P2,---, Pi)

Rys. 1. Schemat procesu modelowania
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Nalezy jednak zaznaczy¢, ze zawsze kluczowym zagadnieniem modelowania, rozstrzyganym juz
we wstepnym etapie tego procesu, jest zdefiniowanie atrybutu, badz atrybutéw zaleznych, decyzyj-
nych. Kolejnym waznym etapem jest wybranie sposrod wielu deskryptordow (atrybutéw objasniaja-
cych) takich, ktére charakteryzuja sie mozliwie najwiekszym oddzialywaniem na warto$é atrybutow
decyzyjnych. Nastepnie nalezy wybra¢/stworzyé metodyke realizacji modelu, ktora uwzgledniaé be-
dzie specyfike danych. Trzeba tez wspomnie¢, ze dla wiekszo$ci metod, wykorzystywanych w mo-
delowaniu zjawisk ekonomicznych, zaleznos¢ ta nie musi mie¢ charakteru przyczynowo-skutkowego
a wystarczy, aby miala charakter symptomatyczny.

Wspomniane specyficzne uwarunkowania danych MSP powoduja znaczne zroéznicowanie jako-
§ci predykeji roznych modeli uczenia maszynowego. Taka sytuacja skutkuje duzym ryzykiem btedu
wnioskowania w przypadku zastosowania jednego, autonomicznego modelu do budowy systemu
doradczego. Dlatego uznano za celowe zastosowanie zespotu klasyfikatoréw zbudowany w oparciu
o filozofie WMA (weighted majority algorithm) (Littlestone i Warmuth 1994; Sun i Li 2008; Torabi
i inni 2005) oraz zastosowanie specjalnej, autorskiej metody walidacji, ze wzgledu na swéj charak-
ter nazwana walidacja kolejkowa (Burda i Hippe 2010).

Przeprowadzone przez nas badania potwierdzity przypuszczenie, ze model zespotowy, ztozony
z pieciu klasyfikatorow (sztucznych sieci neuronowych typu liniowego, perceptronu tréjwarstwowe-
g0 1 czterowarstwowego, sieci neuronowej o radialnych funkcjach bazowych oraz zbioru regut wy-
generowanych z sieci przekonan Bayesa) cechowal sie najmniejszymi btedami prognozy dla calego
zbioru badawczego obejmujacego lata 1999-2007.

Nalezy tez dodac, ze szczegoélnie wazne dla systemu doradczego jest wykorzystanie w tej me-
todyce zbioru regut decyzji postaci: JEZELI..., TO..., ktére realizuja nie tylko wspolne zadanie
klasyfikacyjne, ale stanowig modut objasniajacy zaprojektowanego systemu.

3. Opis implementacji systemu — narzedzie informatyczne ProfileSEEKER

Uzytkownik w oknie Dane finansowe (rys. 2) wprowadza informacje o analizowanym roku dziatal-
nosci przedsiebiorstwa oraz dane (niezbedne) ze sprawozdania finansowego firmy. Po wypelnieniu
wszystkich pdl 1 uzyciu przycisku Oblicz, system przypisuje wprowadzone dane okreSlonym w ta-
beli 1 wskaZnikom ekonomiczno-finansowym firmy (atrybutom). Definicje oraz znaczenie tych
wskaznikow zostaly przyjete na podstawie (Nowak 2006). Dane te mozna zapisaé (przycisk ozna-
czony symbolem dyskietki) w wewnetrznej, XML-owej bazie danych, lub usunaé (przycisk Kosz).
Drugie okno systemu (WskaZniki finansowe — atrybuty) ukazuje skroty nazw tych wskaznikéw
oraz ich wartosci. Tutaj, kursor myszki ujawnia petng nazwe danego atrybutu.

Okno trzecie, Prognoza, informuje o kategorii (bankrut/nie-bankrut) przypisanej analizowanej
firmie. Dla modelu BBN, po naci$nieciu przycisku R (jak Regutla), pojawia sie dodatkowe okno
przedstawiajace regute wnioskowania, ktora doprowadzita do wydania okreslonej konkluzji.

Nalezy tez dodac, ze wprowadzone i zapisane dane moga by¢ wielokrotnie odtwarzane z bazy
danych systemu, i ponownie analizowane.

Tab. 1. Atrybuty opisujace stan badanych obiektow

Lp. Nazwa atrybutu Symbol
1 Udzial zapaséw w aktywach ogétem . ... ... ... ... ... UZAO
2 Udziat kapitatu obrotowego w finansowaniu majatku ogotem UKOM
3 Niedobor kapitalu obrotowego netto ... .............. NKON
4 Produktywno$¢ majatku. . .. ... ... o oo oL PRMA
5  Wynik finansowy brutto. . . ......... ... ... L. WFIB
6  Stopa zmian sprzedazy. . ... ... ... SZSP
7  Stopa zmian zatrudnienia. .. ... ......... ... .. .. ... SZZA
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ProfileSEEKER.

Prognozanarok 12

Dane zarok 2012

Aktywa trwate (tys. zt)
Zapasy (tys. zt)

Aktywa ogétem (tys. zt)

Stan na poczatku roku
547

Atrybuty opisujace

WFIB: 0,318

SZSP: 0,0644144144 SZZA: 0,1294117647

UZAO: 22,6983753238 UKOM: 0,1914292442 NKON: 15,5

PRMA: 268,

Prognoza
LIN: nie-bankrut RBF:

Podpowied? systemu

nie-bankrut

MLP3

MLP4.

Wnioski

\i

Reguta

JEZELI UKOM >=-0.3941
ORAZ UKOM <= 079010
ORAZ 5224 >=-0.0011
ORAZ 5224 < 03321
ORAZ NEOM »=-3.69010
ORAZ NEOM < 235971

TO Stan JEST nie-hankrutl

Dane finansowe

Wskazniki finansowe — atrybuty

PROGNOZA

Rys. 2. Graficzny interfejs uzytkownika programu ProfileSEEKER

Analiza dostepnych danych literaturowych oraz przeprowadzone badania wlasne wskazuja na szcze-
gélne wlasciwosci finansowo-ekonomiczne matych i érednich przeddsiebiorstw. Wiasciwosci te zo-
staly uwzglednione w wewnetrznych algorytmach nowo-opracowanego systemu informatycznego
ProfileSEEKER(?), przeznaczonego do oceny stanu rozpatrywanych przedsigbiorstw oraz progno-
zowaniu ich dychotomicznego zachowania sie (bankrut, nie-bankrut) w okresie co najmniej najbliz-
szego roku. Badania wiarygodnoS$ci prognoz, wydanych przez omawiane narzedzie informatyczne,
wykazaly ich zadawalajaca skuteczno$é, zas prosty i intuicyjny interfejs uzytkownika moze przy-
czyni¢ sie do upowszechnienia opracowanego systemu.
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