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Streszczenie: W artykule przedstawiono nowq procedure uczenia i testowania modeli opracowanq specjalnie dla da-
nych niepewnych. Opiera sie ona na kombinacji metody resubstytucji ze zmodyfikowanym paradygmatem uczenia i te-
stowania, zwanym przez nas walidacjq kolejkowq. Opracowana procedura zostala sprawdzona na niepewnych danych,
przektamanych prawdopodobnie w procesie kreatywnej i agresywnej ksiegowosci, odnoszqcych sie do matych i srednich
przedsiebiorstw pochodzqcych z regionu podkarpackiego. W trakcie tych badan zweryfikowano modele uczenia w formie
drzew i regul decyzji. Poprawnos¢ klasyfikacji obu typow modeli (drzewa i reguly) oszacowano w oparciu o wskaznik
bledu klasyfikacji. Potwierdzono, ze bledy falszywie pozytywnej klasyfikacji sq znacznie wieksze niz klasyfikacji falszywie
negatywnej. Roznice odkryte za pomocq zaproponowanej procedury walidacji mogq by¢ prawdopodobnie wykorzystane
Jjako sygnat wystepowania przekiaman w danych poddawanych analizie.

Wstep

Obecnie o sile gospodarczej krajow wysoko rozwinigtych nie decyduja duze koncerny, lecz mate i $rednie przed-
sigbiorstwa, zwane dalej MSP, zatrudniajace do 250 osob'. MSP stanowia 99,8% firm funkcjonujacych w UE
w sektorze pozafinansowym. Sa one miejscem pracy dla ponad 67% wszystkich 0sob zatrudnionych w sektorze
prywatnym [Schmiemann 2008]. Ich upadtos¢ w kazdym przypadku stanowi bardzo duze zagrozenie bezrobo-
ciem na obszarze funkcjonowania, a szczegdlnie w regionach stabo zurbanizowanych. Z tego wzgledu poszu-
kiwanie niezawodnych i efektywnych metod oceny ich stanu ma duze znaczenie nie tylko dla nich samych, ale
spetnia réwniez wazna funkcje spoteczna.

1. Cel i zakres badan

Niepewnos¢ danych ekonomiczno-finansowych MSP wynika z wielu powodéw. Jednym z wazniejszych moze
by¢ umyslne dziatanie przedsigbiorcy w procesie tzw. kreatywnej ksiegowosci [Nowak 1998, s. 89]. Pojecie
to odnosi si¢ do praktyk ksiggowych, ktére co do zasady nie sa sprzeczne z obowiazujacym prawem, ale
na pewno odbiegaja od ducha tych zasad. Innymi stowy, termin ten zwykle odnosi si¢ do systematycznego
skrywania prawdziwego dochodu, majatku czy tez kosztow prowadzenia dzialalnos$ci przedsigbiorstw, kor-
poracji i innych organizacji. Dlatego wydaje si¢, ze skutki kreatywnej ksiggowosci moga by¢ jedna z naj-
wazniejszych przyczyn niezadowalajacych wynikéw oceny stanu matych i $rednich przedsigbiorstw za po-
moca modeli opisanych w dostgpnej literaturze [Haider 1 in. 2007, Pongsatat i in. 2004, Kim i in. 2010],
a budowanych na rzeczywistych danych. Potwierdzenie tych spostrzezen uzyskaliSmy w naszych wczes$niej-
szych doswiadczeniach z uzyciem wybranych metod statystycznych i uczenia maszynowego [Burda 2009].

"'W Polsce kryteria podzialu przedsigbiorstw ze wzgledu na ich wielko$¢ reguluje ustawa z 2 lipca 2004 r. o swobodzie
dziatalnosci gospodarczej (DzU z 2004 r., nr 173, poz. 1808 ze zmianami).
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Podkresli¢ nalezy, ze podobnie jak w wielu krajach, rowniez w Polsce roczne sprawozdanie zglaszane przez
MSP stuzbom skarbowym zawiera jakosciowa deklaracje jego wtasciciela, czy przedsigbiorstwo jest w stanie
przezycia badz w stanie upadtosci lub likwidacji. Bardziej szczegotowy audyt przedsigbiorstwa jest realizowa-
ny tylko raz na cztery lata, wigc istnieje pewna luka pozwalajaca na kreatywna ksiggowos$¢. Dlatego w podje-
tych przez nas badaniach — przy uzyciu metod nadzorowanego uczenia maszynowego — poddaliSmy wstepnej
ocenie dane MSP stuzace do ich klasyfikacji (bankrut, nie-bankrut) poprzez specyficzna procedurg walidacji
modeli uczonych na danych rzeczywistych. Metodologia walidacji, krotko opisana w nastgpnej czg$ci, zostata
sprawdzona na danych dotyczacych matych i $rednich przedsigbiorstw z regionu podkarpackiego. W trakcie
tych badan zweryfikowano modele uczenia w formie drzew i regut decyzji. Poprawnos$¢ obu typow modeli
(drzewa i reguly) oszacowano w oparciu o wskaznik btedu klasyfikacji.

1.1. Opis kryteriow procedury walidacyjnej

Najwazniejszym kryterium skutecznosci metod indukcyjnych jest wskaznik bledu. Jesli liczba przypadkow
jest mniejsza niz 100, do oszacowania btedu modelu uczenia najczesciej ma zastosowanie metoda leaving-one-
out. W metodzie tej liczba eksperymentow sekwencyjnego uczenia i testowania jest rowna liczbie przypadkow
w zbiorze danych. Podczas i-tego eksperymentu i-ty przypadek usuwany jest z zestawu danych. Nastgpnie
zbidr regut otrzymany za pomoca pozostatych przypadkéw zgodnie z zasada indukcji stuzy do klasyfikacji
pomijanego przypadku, a wynik klasyfikacji jest rejestrowany. Btad klasyfikacji wyznacza si¢ jako stosunek
catkowitej liczby btednych klasyfikacji do liczby przypadkow w zbiorze.

Gdy liczba przypadkow w zbiorze danych jest wigksza lub rowna 100, najczesciej stosuje si¢ metode dzie-
sigciokrotnej walidacji krzyzowej. Technika ta jest podobna do metody leaving-one-out i oparta jest na podob-
nym paradygmacie uczenia i testowania. Procedura rozpoczyna si¢ od losowego sortowania wszystkich przy-
padkoéw zbioru, a nastepnie zbior wszystkich przypadkow jest dzielony na 10 wzajemnie roztacznych podzbio-
réw, w przyblizeniu réwnolicznych. Dla kazdego n-tego podzbioru wszystkie pozostate przypadki wykorzy-
stywane sa do uczenia, tj. do indukcji regut, a podzbidr ten jest uzywany do testow. Metoda ta jest powszechnie
stosowana ze wzgledu na oszczednos$¢ czasu przy jednoczesnym braku istotnego wplywu na doktadno$¢ oceny
btedu. Jest powszechnie akceptowana jako standardowy sposob walidacji systemow regutowych.

W przypadku duzych zbioréw danych (co najmniej 1000 przypadkoéw) przyjmuje si¢ paradygmat testowa-
nia znany pod nazwa train-and-test. Technika ta znana jest rdéwniez jako holdout. Dwie trzecie przypadkow
powinno by¢ wykorzystane do uczenia, a jedna trzecia do testowania. W jeszcze innym sposobie sprawdzania
poprawnosci, resubstytucji, zaktada sig, ze mozna przyjac te same dane do uczenia i testowania modelu. Ogol-
nie rzecz biorac, mozna zauwazy¢, ze oszacowany ta metoda wskaznik btedu jest zwykle zbyt optymistyczny,
jednak technika ta ma czgste zastosowanie.

Glownym celem naszej pracy bylo opracowanie i przetestowanie nowej procedury walidacji niepewnych
danych (czyli walidacji niepewnych modeli uczenia), ktora jest potaczeniem techniki resubstytucji (stosowana
w celu sprawdzenia i-tego modelu z wykorzystaniem danych z tego samego, i-tego roku) i walidacji opartej
o zmodyfikowany learn-and-test paradygmat badan, w ktérym model uczenia z i-tego roku jest kolejno
stosowany i oceniany jako model dla roku i-tego+1, i-tego£2, i-tego+3 itp. Modyfikacja paradygmatu badan
opiera si¢ w naszym przypadku na niezaleznej walidacji (klasyfikacji) na wszystkich zbiorach danych z roku i,
i+1, i +2, i £3 itd. Taka procedura oceny zostata przez nas nazwana walidacja kolejkowa (queue validation).

1.2. Zbiér badawczy

Obiekty to mate i $rednie przedsigbiorstwa z woj. podkarpackiego zebrane w 7 podzbiorach danych dla lat
20002006, podzielone na dwie réwnoliczne kategorie: bankrut i nie-bankrut. Kazdy obiekt zostat przedsta-
wiony za pomoca 7 atrybutoéw opisujacych:

* udzial zapasow w aktywach ogotem,

* udziat kapitatu obrotowego w finansowaniu majatku ogétem,

* niedobor kapitatu obrotowego netto,

¢ produktywnos¢ majatku,

* wynik finansowy brutto,

* stopa zmian sprzedazy,

* stopa zmian zatrudnienia.

W tabeli 1 przedstawiono taksonomi¢ numeryczna badanych danych w kolejnych latach.
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Tab. 1. Taksonomia numeryczna danych MSP w latach 2000-2006

Liczba przypadkow
Nazwa zbioru | Rok
Razem | nie-bankrut | bankrut

SME 2000 | 2000 132 66 66
SME 2001 | 2001 150 75 75
SME 2002 | 2002 144 72 72
SME 2003 | 2003 130 65 65
SME 2004 | 2004 128 64 64
SME 2005 | 2005 132 66 66
SME 2006 | 2006 132 66 66

Lacznie 948 474 474

1.3. Opis badan

Modele uczenia zostaly wygenerowane za pomoca dwoch metod uczenia maszynowego (machine learning,
ML), czyli udoskonalonego algorytmu ID3/C4.5 do tworzenie quasi-optymalnych drzew decyzji [Hippe i in.
2003] i algorytmu NGTS pierwotnie opisanego w: [Hippe 1999]. Kilka szczegotéw dotyczacych jego nowej
wersji przedstawiono w sekcji 2.

2. Algorytm NGTS

Algorytm NGTS (uproszczony jego schemat pokazany jest na rys. 1) generuje w procesie uczenia zbior regut
decyzji, poczawszy od najbardziej ogélnych do bardziej szczegdtowych. Istota algorytmu jest uzycie specy-
ficznej formuty H stuzacej do walidacji i generowania kolejnych regut:

[1] H =G + sqrt(A),

gdzie:

G (0golnosc) — taczna liczba przyktadow klasyfikowanych poprawnie oraz btednie, podzielona przez liczbg
wszystkich przyktadow w tabeli decyzji;

A (doktadnosc) jest obliczana jako liczba poprawnie sklasyfikowanych przyktadow podzielona przez calko-
witg liczbg poprawnie i nieprawidtowo klasyfikowanych przyktadow.

Algorytm NGTS startuje od utworzenia pustego zbioru regut R. W kazdym etapie postgpowania pierwszy
obiekt ze zbioru U, zwany u;, jest uzywany do tworzenia zbioru U’ standw obiektu i zbioru D’ decyzji dla
tego obiektu. Dodatkowo, tworzony jest pusty zbior W’ do przechowywania akceptowalnych warunkow re-
gut. Tak dhugo, jak W’ nie jest rowne U’, wykonywane sa nastgpujace czynnos$ci:

— tworzony jest zbior 57, zawierajacy wszystkie mozliwe kombinacje niewykorzystanych (jak dotad) i niepu-
stych stanéw obiektu — do formalnego opisu stosuje si¢ nastgpujacy wzor:

(2] S = P{U\ W'F\ {0},

gdzie P oznacza zbidr potggowy bedacy zbiorem wszystkich podzbiorow tego argumentu (w tym zbior pusty) —
dlatego na koniec zbidr pusty nalezy usunac;
— dla kazdego elementu s ze zbioru S’ tworzony jest zbior potencjalnych warunkéw regut zgodnie z formuta:

[3] w; = W' Usl;

nastgpnie zbiér potencjalnych warunkéw regul w; podlega walidacji na podstawie wyliczonych wartos$ci

wczesniej opisanych parametrow G, A i H;

— jezeli doktadnos¢ (A) potencjalnych regut roéwna sig 1, to biezacy zbidr w; przyjmuje si¢ do utworzenia
warunkow biezacej reguly; reguta r jest tworzona i dodana do zbioru R, a w koncu ze zbioru U wszystkie
obiekty wystepujace w nowej regule sa usuwane, co opisuje ponizsza formuta:
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[4] U:=U\IR];

— jezeli doktadnos$¢ ( A) potencjalnych regut jest mniejsza od 1, to brany jest pod uwagg nastepny element s, + 1;
—jezeli nie ma juz wigcej elementdw w zbiorze ', to ze wszystkich egzaminowanych zbiorow warunkow
wybierany jest ten o maksymalnej wartosci H do utworzenia nowej reguly, co mozna zapisac jako:

[5] Hypax := max{H (w)},
[6] W' := w(Hmax)-

Jezeli zaden z testowanych zestawow warunkéw nie prowadzi do regut majacych A = 1, to W' wzrasta
do U’ i reguty musza by¢ zbudowane ze wszystkich warunkéw U’, nastgpnie dodawane sa do R 1 wreszcie
wszystkie uzyte w regule obiekty sa usuwane ze zbioru U. Przetwarzanie jest kontynuowane az do momentu,
gdy wejsSciowy zbior obiektow U jest pusty. W rezultacie koncowym zwracany jest zbior regut R.

DT=(U,C,D,V,f)

S =P{U\W}\ {2}
i=1

4
[i=iet] rTakMe

w; =W U s
H(wi) :=G + sqrt(A) Humax := Max{H(w)}
# W’ = makx,
Tak

'
r:={JEZELIW TO D}

R:=Rwur

U:=U\[R]

Objasnienia:

DT —tablica decyzji (Decision Table), DT = (U,C, D, V, f), gdzie:

U, C, D niepuste zbiory elementow, gdzie U jest zbiorem obiektow (przypadkow), C' jest zbiorem atrybutéw opisuja-
cych, D jest zbiorem atrybutéw decyzyjnych,

C,DC A, CUD=A,CND =0 (A jest skonczonym zbiorem atrybutow),

V' = Ugaea Va (Va jest dziedzing atrybutu a € A),

f: U x A — V jest funkcjq informacyjna, taka jak Vycv, oca f(z,a) € V,
Rys. 1. Schemat algorytmu NGTS
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3. Rezultaty eksperymentu

Wyniki eksperymentéw przedstawiono w tabeli 2 i 3. Etykiety wierszy oznaczono przez analogi¢ do sposobu ucze-
nia modelu (np. ID3_2000 — model stworzony za pomoca algorytmu ID3/C4.5 na podstawie danych zebranych
w roku 2000). Kolumny zawieraja bledy klasyfikacji badanych modeli na danych zebranych z lat 2000-2006.

Tab. 2. Walidacja niepewnych danych MSP (modele ID3/C4.5)

) Btad klasyfikacji [%] w roku
Model Kategoria
2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006
nie-bankrut 1,5 | 10,7 | 194 | 12,3 | 10,9 9,1 9,1
ID3 2000
- bankrut 0,0 | 52,0 | 55,6 | 53,8 | 250 | 33,3 | 273
nie-bankrut 3,0 1,3 | 15,3 7,7 | 109 | 12,1 6,1
ID3 2001
- bankrut 54,5 4,0 | 222 | 46,2 | 250 | 33,3 | 27,3
nie-bankrut 4.5 8,0 6,9 3,1 4,7 3,0 6,1
ID3 2002
- bankrut 36,4 | 44,0 0,0 | 385 0,0 | 16,7 | 27,3
nie-bankrut 6,1 14,7 | 19,4 31 | 14,1 | 152 | 152
ID3 2003
- bankrut 45,5 | 36,0 | 444 0,0 | 250 | 33,3 | 27,3
nie-bankrut 4.5 6,7 | 12,5 3,1 4,7 3,0 6,1
ID3 2004
- bankrut 36,4 | 40,0 | 11,1 | 30,8 0,0 | 16,7 | 27,3
nie-bankrut 4.5 2,7 | 139 4.6 3,1 3,0 6,1
ID3 2005
- bankrut 45,5 | 56,0 | 44,4 | 46,2 | 18,8 0,0 | 273
nie-bankrut 7,6 | 10,7 | 20,8 | 10,8 9,4 | 10,6 9,1
ID3 2006
- bankrut 45,5 | 36,0 | 444 | 38,5 | 188 | 16,7 9,1
Tab. 3. Walidacja niepewnych danych MSP (modele GTS)
) Btad klasyfikacji [%] w roku
Model Kategoria
2000 | 2001 | 2002 | 2003 | 2004 | 2005 | 2006
nie-bankrut 0,0 | 12,0 5,6 6,2 3,1 9,1 4,5
NGTS 2000
- bankrut 0,0 | 28,0 | 22,2 | 30,8 | 12,5 | 50,0 | 36,4
nie-bankrut | 10,6 0,0 | 11,1 9,2 | 10,9 9,1 9,1
NGTS 2001
- bankrut 36,4 0,0 | 444 | 30,8 | 25,0 | 16,7 | 27,3
nie-bankrut 6,1 | 10,7 0,0 9,2 7,8 | 10,6 | 13,6
NGTS 2002
- bankrut 54,5 | 36,0 0,0 | 462 | 188 | 33,3 | 455
nie-bankrut | 10,6 40 | 13,9 0,0 | 125 | 12,1 10,6
NGTS 2003
- bankrut 36,4 | 16,0 | 222 0,0 | 18,8 | 50,0 | 45,5
nie-bankrut 7,6 | 20,0 6,9 7,7 0,0 | 10,6 9,1
NGTS 2004
- bankrut 18,2 | 20,0 | 11,1 | 154 0,0 | 33,3 | 27,3
nie-bankrut 10,6 8,0 9,7 | 21,5 6,3 0,0 | 13,6
NGTS 2005
- bankrut 545 | 32,0 | 55,6 | 30,8 | 25,0 0,0 9,1
nie-bankrut 7,6 | 10,7 | 16,7 | 10,8 9,4 7,6 0,0
NGTS 2006
- bankrut 9,1 | 20,0 | 444 | 30,8 | 25,0 | 50,0 0,0




26 Andrzej Burda, Zdzistaw S. Hippe

4. Dyskusja wynikow

Wszystkie wygenerowane modele uczenia oceniane metoda walidacji kolejkowej charakteryzuja si¢ zroz-
nicowana warto$cia btedu prognozy w zalezno$ci od kategorii klasyfikowanych przypadkow. Zdecydowana
wigkszo$¢ modeli z mata doktadnoscia klasyfikuje kategorig bankrut. Warto$ci btedow fatszywie pozytywnej
prognozy oscyluja w granicach 9,1-56% (z wytaczeniem modelu ID3_2002 utworzonego na danych zebra-
nych w 2004 r.). Bledy te sa 25 razy wigksze niz bledy predykcji fatszywie negatywnej. Bledy prognozowania
obiektow kategorii nie-bankrut sa niskie i stabilne. Ich warto$¢ $rednia jest mniejsza niz 10%, a bledy w kolej-
nych latach nigdy nie przekroczyly 21%.

5. Whnioski

Przypuszczalnie gtownym odkryciem przeprowadzonych badan jest to, ze rozpoznanie stanu obiektu kategorii
bankrut w analizie danych MSP jest znacznie trudniejsze niz kategorii nie-bankrut. Wartosci btedow fatszywie
pozytywnej klasyfikacji sa znacznie wigksze niz btedow klasyfikacji falszywie negatywnej. Zaktada sig, ze te
roéznice wykryte w procesie walidacji kolejkowej moga by¢ wykorzystane jako wskazowka wystapienia nad-
uzy¢ w procesie opracowania danych MSP do sprawozdan sktadanych do urzedéw skarbowych.

W przysztych badaniach chcemy zastosowac inne metody sztucznej inteligencji do tworzenia modeli ucze-
nia, lepiej dopasowane do interpretacji fatszywych danych oraz do wykrywania intencjonalnych przektaman
tych danych.

Podzigkowania

Autorzy skladaja uprzejme podzigkowania dr. Markowi Cierpial-Wolanowi, dyrektorowi Urzedu Statystycz-
nego w Rzeszowie, za udostgpnienie danych niezbgdnych do przeprowadzenia badan.

Literatura

Burpa A (2009): Wielokryterialna ocena modeli prognozowania stanu ekonomiczno-finansowego matych i sSrednich
przedsiebiorstw, ,,Barometr Regionalny”, nr 1(15), s. 77-84.

Hiepe Z.S. (1999): Data Mining and Knowledge Discovery In Business: Past, Present, and Future, [w:] W. Abramowicz,
M. Ortowska (red.): Business Information Systems’99, Springer-Verlag, London, s. 158-169.

Hirpe Z.S., Knar M. (2003): Badania nad generowaniem pewnych oraz mozliwych drzew decyzji, ,,Zeszyty Naukowe
Wydziatu ETI Politechniki Gdanskiej, Technologie informacyjne”, nr 1, Wyd. Wydziatu ETI Politechniki Gdanskiej,
Gdansk, s. 189-194.

Hamer S.A., BukHART A.S. (2007): Evaluating Financial Sector Firms Creditworthiness for South-Asian Countries,
»Asian Journal of Information Technology”, vol. 6, s. 329-341.

Km H.S., Sonn S.Y. (2010): Support Vector Machines for Default Prediction of SMEs Based on Technology Credit, ,,Eu-
ropean Journal of Operational Research”, vol. 201, s. 838-846.

Nowak M. (1998): Praktyczna ocena kondycji finansowej przedsiebiorstwa, Fundacja Rozwoju Rachunkowosci w Polsce,
Warszawa.

PONGSATAT S., RAMAGE J., LAWRENCE H. (2004): Bankruptcy Prediction for Large and Small Firms in Asia: A Comparison
of Ohlson and Altman, ,,Journal of Accounting and Corporate Governance”, vol. 2, s. 1-13.

ScHMIEMANN M. (2008): Enterprises by Size Class-Overview of SMEs in the EU, http://epp.curostat.ec.europa.cu/cache/
ITY OFFPUB/KS-SF-08-031/EN/KS-SF-08-031-EN.PDF.



