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Wielokryterialna ocena modeli prognozowania stanu
ekonomiczno-finansowego malych i Srednich przedsi¢biorstw

Andrzej Burda

Wyzsza Szkota Zarzadzania i Administracji w Zamosciu

Streszczenie: W artykule zaproponowano sposob oceny modeli prognozowania stanu ekonomiczno-finansowego matych
i srednich przedsiebiorstw. Na bazie przyjetych kryteriow przeanalizowano mocne i stabe strony modeli budowanych
z wykorzystaniem metod statystycznych oraz uczenia maszynowego. Zaproponowano koncepcje optymalizacji heteroge-
nicznego modelu prognostycznego.

Cel i zakres oceny

Mate i $rednie przedsiebiorstwa (MSP) stanowia wazny element gospodarki wszystkich krajow
Unii Europejskiej, za$ szczegdlne znaczenie maja w Polsce, w obszarach stabo zurbanizowanych,
m.in. na terenie woj. lubelskiego oraz podkarpackiego. Upadtosé MSP w kazdym przypadku stanowi
bardzo powazne zagrozenie bezrobociem, dlatego opracowanie wiarygodnej metodologii oceny ich
stanu (np. stan dobry lub stan zagrozenia bankructwem) ma duze znaczenie dla nich samych, a takze
spelnia wazna funkcj¢ spoleczna.

Prezentowane opracowanie dotyczy oceny modeli prognozowania stanu ekonomiczno-finansowe-
go matych i $rednich przedsigbiorstw w woj. lubelskim i podkarpackim. Modele utworzono w opar-
ciu o rozne metody klasyfikacji, takie jak analiza dyskryminacyjna, regresja logitowa (metody staty-
styczne), sieci przekonan Bayesa oraz sztuczne sieci neuronowe (metody uczenia maszynowego).

W odniesieniu do dwustanowych modeli klasyfikujacych przedsigbiorstwa na grupy firm o do-
brym i zlym stanie (zagrozonych upadio$cia) ekonomiczno-finansowym [Nowak 2006] bardzo
waznym elementem ich oceny jest prawdopodobienstwo poprawnej predykcji. Nie nalezy jednak
bagatelizowaé faktu, ze koszt popelnienia btedu I rodzaju (falszywie pozytywna predykcja) jest
znacznie wigkszy od btedu II rodzaju (falszywie negatywna). W przypadku budowania modeli
w oparciu o zbiory niezbilansowane (duza réznica w liczbie obserwacji roznych stanéw), a z taka
sytuacja mamy do czynienia w analizowanym przypadku', mata warto$¢ ogodlnego bledu predykcji
uzyskuja rowniez takie modele, ktore doskonale dopasuja si¢ do klasy wigkszosciowej (tu: firm o do-
brej kondycji). Takie ,,przeskalowanie” modelu skutkuje bardzo duzym biedem I rodzaju. Dobierajac
kryteria oceny modeli, nalezy mie¢ to na uwadze.

! Sredni udziat procentowy firm o ztej kondycji ekonomiczno-finansowej w zbiorze wszystkich dostepnych przypadkow
w woj. lubelskim wynosit 7,8%, a woj. podkarpackim — 9%.
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Opis metodologii oceny

Modele uzyte do porownan, osobne dla roznych dziatow gospodarki [GUS 2007], budowano na
zbiorach danych pochodzacych z lat 1999-2005 w woj. lubelskim i podkarpackim. Obejmowaty one
kolejno sekcje:

* (D) przetworstwo przemystowe,

* (F) budownictwo,

* (G) handel hurtowy i detaliczny; naprawa pojazdow samochodowych, motocykli oraz artykutow
uzytku osobistego i domowego,

* (J) transport, gospodarka magazynowa i tacznos$¢,

* (K) obstuga nieruchomosci, wynajem i ustugi zwigzane z prowadzeniem dziatalno$ci gospodarcze;.

Tab. 1. Liczebno$¢ zbiorow testujacych.

Liczba przypadkoéw w zbiorze testujacym
Sekcja (razem/firmy zagrozone)
lubelskie podkarpackie
D 167/20 197/35
F 62/5 68/4
G 440/38 423/33
I 42/4 29/1
K 83/0 64/4

Zrédlo: Opracowanie wiasne.

Ocena modeli dokonana zostata na niezaleznych zbiorach testujacych, ztozonych z obserwacji MSP
pochodzacych z lat 2005-2006 (tab. 1). W sumie ocenie poddano po 8 modeli dla kazdej z metod. Mo-
deli budowanych dla sekcji K z woj. lubelskiego oraz sekcji I dla podkarpackiego nie uwzgledniono
w wynikach ze wzgledu na liczbg przypadkow firm zagrozonych bankructwem w zbiorze testujacym.

Do oceny przyjeto 4 kryteria:

* sprawnos¢ ogolna,

* sprawnos$¢ I rodzaju,

e iloraz szans,

 wskaznik optymalnej granicy decyzji.

Jesli przyjmiemy nastepujace oznaczenia parametrow:
P, —liczba przedsigbiorstw zagrozonych upadto$cia poprawnie zaklasyfikowanych,
NP, — liczba przedsigbiorstw zagrozonych upadtoscia btednie zaklasyfikowanych,
P, —liczba przedsigbiorstw w dobrym stanie poprawnie zaklasyfikowanych,
NP, — liczba przedsigbiorstw w dobrym stanie btednie zaklasyfikowanych,

to sprawno$¢ og6lna mozna wyrazi¢ wzorem [1]:

B+

[1] = *100% .
B+ NP, + P, + NP,

Analogicznie, sprawnos¢ I rodzaju [2]:

(2] SP, = B x100%.

B+ NP,
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Iloraz szans obliczany jest zgodnie ze wzorem [3]. Im wyzZsza jest jego warto$¢, tym model jest
doktadniejszy. lloraz szans przypadkowej klasyfikacji wynosi 1 [Gruszczynski 2002]:

P *P
[3] IS—_-1 "2
NP, * NP,

Miarg optymalnej granicy decyzji zgodnie ze wzorem [4] stanowi modut réznicy sprawnosci I 1 11
rodzaju. Poprawna dyskryminacja obu klas powinna zapewnia¢ zblizone prawdopodobienstwo ich po-
pranej predykcji. Model uznaje si¢ za optymalny, gdy warto$§¢ GD = 0:

[4] GD =|SP, - SP, | .

Dobor funkcji uzytecznosci

W celu doprowadzenia do uniwersalizacji oceny dokonywanej wg roznych kryteriow wykorzy-
stano aparat matematyczny zapozyczony z teorii zbiorow rozmytych, tzw. funkcje¢ uzytecznosci
[Dymowa, Sewastianow 1 Pitat 2004]. Jej wartos¢ okreslono w przedziale [0,1], a przebieg uzalez-
niono od rodzaju kryterium.

W przypadku sprawnosci ogoélnej uznano, ze jej warto$¢ ponizej 50% $wiadczy o tym, ze model
jest gorszy od prognozy losowej, 1 przyjeto, ze warto$¢ funkcji uzytecznosci dla tego kryterium oce-
ny wynosi Kg,= 0. Jednocze$nie przyjegto, ze ze wzgledu na charakter danych, zar6wno tych, ktore
wykorzystywano do budowy modelu, jak i testujacych, model o sprawnosci powyzej 80% jest dobry,
a wystepujace roéznice powyzej tej wartosci moga by¢ nieistotne statystycznie. W zwiazku z powyz-
szym funkcja uzytecznosci dla kryterium pierwszego wyrazona jest wzorem [5]. Na rys. 1 przedsta-
wiono wykres tej funkcji.

0 dla  SP<50%
[5] K =4(SP=50%)/30% dla 50% < SP <80% .
1 dla  SP>80%

1 >
/

/
0 oy

0% 50% 80% 100%
SP

Rys. 1. Funkcja uzytecznosci KSP = f(SP) dla kryterium sprawnosci ogdlne;.

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Analogicznie definiowana jest funkcja uzytecznosci K, = f(SP,) dla sprawnosci I rodzaju.
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Przy doborze przebiegu funkcji uzytecznosci dla ilorazu szans [6] kierowano si¢ zasada, ze mo-
dele, dla ktérych sprawnos$¢ I rodzaju i sprawno$¢ 11 rodzaju sa mniejsze od 50% (IS < 1), nie przedsta-
wiaja zadnej warto$ci predykcyjnej. Z kolei te, dla ktorych sprawno$ci wynosza powyzej 80% (I1S>16),
nalezy uzna¢ za dobre 1 warto$¢ funkcji uzytecznosci powinna wynosi¢ K, = 1 (rys. 2).

0 dla IS<1
[6] Kg=3(IS-1)/15 dla 1<IS<16 .
1 dla 1S>16

1 2 4
/
/
/

0 g
0

K\S

1 | 16 | 30
IS
Rys. 2. Funkcja uzytecznos$ci KIS = f(IS) dla kryterium ilorazu szans.

Zrodto: Opracowanie whasne.
Funkcja uzytecznos$ci dla optymalnej granicy decyzji [7] premiuje te modele, ktére z rownym

prawdopodobiefnstwem rozpoznaja obie klasy. Przy wartosci GD < 20% warto$¢ K, = 1. Jesli jest
ona wigksza od 50%, to K, = 0 (rys. 3).

1 dla  GD <20%
[7] K¢p =1(50%—GD)/30% dla  20% < GD < 50%.
0 dla  GD >50%

1 ’
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Rys. 3. Funkcja uzytecznosci KGD = f(GD) dla kryterium optymalnej granicy decyzji.

Zrodto: Opracowanie wilasne.
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Sformulowanie kryterium globalnego

Dysponujac szczegdélowymi kryteriami oceny, sformulowano kryterium globalne K, w celu zagre-
gowania wszystkich uwzglednianych w ocenie informacji do jednej ilosciowej oceny modeli. Jego
warto$¢ obliczono zgodnie ze wzorem [8]:

N
[8] Kg=>r*K,.
i=1
gdzie:
r, —ranga i-tego kryterium,
K, — wartos¢ i-tego kryterium,
N - liczba przyjetych kryteriow.

Zgodnie z przyjgta zasada, ze suma rang rowna jest 1, warto$¢ kryterium globalnego K. dla kazdego
modelu przyjmuje wartosci w przedziale od 0 (model najgorszy z mozliwych) do 1 (model idealny).
Rangowanie kryteriow

Trzy uktady rang kryteriow pokazano w tab. 2. W pierwszym uktadzie nie wyrdzniono zadnego
z kryteriow. W uktadzie drugim uznano, ze sprawno$¢ I rodzaju powinna by¢ wiodacym kryterium
oceny. W uktadzie trzecim najwyzsza range nadano kryterium optymalnej granicy decyzji.

Tab. 2. Przyjete uktady rang kryteriow.

Kryterium | Uktad I | Uktad 2 | Uklad 3
K 0,25 0,1 0,1
K, 0,25 0,1 0,1
K, 0,25 0,7 0,1
Ko 0,25 0,1 0,7

Zrédto: Opracowanie wiasne.

Wyniki oceny

Ocenie poddano modele: sztucznych sieci neuronowych SSN [Burda 2006], ENN_M i ENN? [Burda,
Kuczmowska 1 Hippe 2007], analizy dyskryminacyjnej AD [Kasjaniuk 2006], regresji logitowej ML [Ko-
werski, Bielak i Dhugosz 2007] oraz sieci przekonan Bayesa SPB [Kuczmowska, Burda i Hippe 2007].

Tab. 3 irys. 4 przedstawiaja zbior wartosci wszystkich kryteriow lokalnych modeli poddanych ocenie.

Tab. 3. Wartosci kryteriow lokalnych modeli poddanych ocenie.

Kryterium | ENN M ENN AD ML SPB SSN
K 0,35 0,36 0,14 0,28 0,32 0,19
K 0,42 0,89 0,88 0,80 0,93 0,79
K, 0,23 0,28 0,13 0,23 0,05 0,20
K 0,34 0,77 0,08 0,46 0,33 0,28

Zrodto: Opracowanie wilasne.

2 Ensamble Neural Networks (ENN), ktorego wektor wejSciowy sktadatl si¢ wytacznie z danych mikroekonomicznych,
1 ENN_ M — wektor wejsciowy sktadat si¢ z danych mikro-mezzo-makro.
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Rys. 4. Wartosci kryteriow lokalnych modeli poddanych ocenie.

Zrodto: Opracowanie wilasne.

Wartosci kryteriow globalnych K, (i — numer uktadu) dla wymienionych wyzej uktadéw rang
przedstawia tab. 4 1 rys. 5.

Tab. 4. Wartosci kryteridow globalnych modeli dla trzech uktadéw rang.

ENN M ENN AD ML SPB SSN
Ka, 0,37 0,58 0,31 0,44 0,41 0,37
K, 0,36 0,40 0,20 0,32 0,19 0,27
K, 0,35 0,69 0,17 0,45 0,36 0,32

Zrédto: Opracowanie wiasne.
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2 0,40
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2 0,20 = KG3

0,00

ENN_M ENN AD ML SPB SSN
Model

Rys. 5. Wartos$ci kryteriow globalnych modeli dla trzech uktadow rang.

Zrodto: Opracowanie wilasne.
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Dyskusja wynikow

Ocenie poddano 6 modeli. Cztery sposrdd nich to modele autonomiczne (AD, ML, SPB, SSN).
Dwa pozostate (ENN_M i ENN) stanowia zespoly 10 sztucznych sieci neuronowych, w ktérych za-
stosowano metode glosowania do wygenerowania wyjsciowego sygnatu predykcyjnego.

Przyjete lokalne kryteria oceny opisuja rézne aspekty jakosci predykcji modeli. Swiadcza o tym
przedstawione w tab. 3 i na rys. 4, zréznicowane warto$ci kryteriow lokalnych. Sposrdéd czterech z nich
szczegolnie istotne wydaja si¢ kryterium optymalnej granicy decyzji i kryterium sprawnosci I rodzaju.
Pierwsze z nich podaje oceng odpornosci metody na silnie niezbilansowany zbior danych uzyty do bu-
dowy modelu, a drugie ze wzgledu na to, ze btad prognozy I rodzaju jest znacznie bardziej kosztowny
dla firmy niz btad II rodzaju.

Wigkszos$¢ poddanych ocenie modeli, z wyjatkiem modelu ENN_ M, uzyskato bardzo wysoka
1 porownywalng warto$¢ kryterium sprawnosci ogdlnej (Kgp). Znacznie gorsze oceny uzyskaty one
w odniesieniu do kryterium sprawnosci I rodzaju (Ksp,). Najlepiej w tym aspekcie prezentuja si¢
modele ENN_ M i ENN, najgorzej — SPB i AD. W odniesieniu do kryterium optymalnej granicy
decyzyjnej (Kgp) zdecydowanie najlepszy okazal si¢ model ENN, bardzo dobry wynik osiagnat
rowniez model ML, a najstabszy — model AD. Nalezy zauwazy¢, ze model ENN_M przy $rednich
wynikach ocen wykazat jako jedyny bardzo duza stabilno$¢ dla wszystkich kryteriéw oceny.

Analiza globalnego kryterium oceny (Kj), przeprowadzona na podstawie danych zawartych w tab. 4
1 na rys. 5, sklania do wniosku, Ze niezaleznie od przyjgtego uktadu rang najefektywniejszym mode-
lem prognostycznym sposrod modeli autonomicznych jest model logitowy ML, a najgorszym — model
utworzony w oparciu o metode analizy dyskryminacyjnej AD. Rdznica jakosci pomigdzy nimi jest
znaczna, bo wynosi ok. 25% wartosci kryterium globalnego dla zrownowazonego uktadu rang. Mo-
del sieci przekonan Bayesa SPB tylko nieznacznie ust¢puje modelowi ML (ok. 8%). W drugim ukta-
dzie rang przy zwigkszonej wadze sprawnosci I rodzaju, znacznie wzrasta globalna ocena modelu SSN
1 dorownuje on modelowi ML.

Niezaleznie od przyjgtego uktadu rang zdecydowanie najlepsza oceng globalng uzyskat model ENN.

Whioski

Przeprowadzona analiza pokazuje, ze jako$¢ ocenianych modeli nie jest wysoka, aczkolwiek nie
odbiega od prezentowanych w literaturze, a odnoszacych si¢ do podobnych zbioréw badawczych.

Stosunkowo wysoka ocena predykcji stanu ekonomiczno-finansowego matych i srednich przed-
sigbiorstw zespotu sztucznych sieci neuronowych (ENN) oraz zrdéznicowane oceny wigkszosci mo-
deli w odniesieniu do roznych kryteriow, aspektow oceny sklania do przekonania, Ze nalezy zin-
tensyfikowa¢ badania nad heterogenicznymi zespotami ztozonymi z rozpatrywanych modeli. Proste
glosowanie na ich wyj$ciu mozna usprawni¢ poprzez zastosowanie wazenia gtosow w zaleznosci od
przyjetych ocen modeli sktadowych.

Wydaje sig, ze jednolity, globalny wskaznik (kryterium globalne K)jako$ci modelu mozna wyko-
rzystac¢ jako wspolczynnik w,, ktory we wzorze [9] wystegpuje jako waga predykcji kazdego z N modeli
wchodzacych w sktad heterogenicznego zespotu predykcyjnego:

N
[9] P=) w*P,
i=1

gdzie:

P — predykcja przynaleznosci przypadku do okreslonej klasy firm przez zespot,

P.— predykcja przynaleznosci przypadku do okreslonej klasy przez i-ty model zespotu,
w, — wspdtczynnik wagowy i-tego modelu,

N —liczba modeli wchodzacych w sktad zespotu.
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Aby miara predykcji na wyj$ciu modelu utrzymana zostata w statym przedziale [0,1], nalezy wiel-
ko$ci wag uzaleznione od K, unormowac zgodnie ze wzorem [10]:

K,
[10] W, =—G

i N
2 Ka
i=1

gdzie:

w; — wspotczynnik wagowy i-tego modelu,

K; — warto$¢ kryterium globalnego i-tego modelu,
N — liczba modeli wchodzacych w sktad zespotu.

Wyraznie stabsze oceny modeli w odniesieniu do kryteriow K;g, Kp, 1 Kp przy dobrych ocenach Kgp
sktaniaja do podjecia zintensyfikowanych badan nad minimalizacja ograniczen wynikajacych z duzego
niezbilansowania zbioréw badawczych.
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