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Streszczenie: Nowe podejscie do prognozowania kondycji przedsiebiorstw wykorzystujqce metodologie Case-
Based Reasoning (CBR) zostato przedstawione w pracach J. Andreasika. Podejscie oparte o zaproponowanq
oryginalng ontologie przedsiebiorstwa koncentruje sie na ocenie przedsiebiorstwa w zakresie wzrostu potencjatu
i ograniczaniu ryzyka dzialalnosci. Agregacja ocen ekspertow prowadzi do wyznaczenia pozycji przedsiebiorstwa
w pieciu ukladach potencjat-ryzyko. Celem niniejszej pracy jest przedstawienie procesu wyjasniania ocen kondycji
przedsiebiorstw w uktadach potencjal-ryzyko. Proces wyjasniania sklada sie z dwoch etapow. W pierwszym z eta-
pow, w kazdym z uktadow, dokonywane jest grupowanie przypadkow (pozycji przedsiebiorstw) w odpowiednie kla-
stry. W drugim etapie, dla kazdego z ukladow, generowane sq reguly wyjasniajqce wplyw dokonanych ocen przez
ekspertow na znalezienie si¢ przedsiebiorstwa w okreslonym klastrze otrzymanym w pierwszym etapie. Do realiza-
¢ji klasteryzacji i generowania regul wyjasniajqcych wykorzystane zostaly algorytmy znane z literatury dotyczqcej
drazenia danych oraz odkrywania wiedzy z danych. Eksperymenty zostaly przeprowadzone na danych o ponad
dwustu przedsiebiorstwach sektora MSP z regionu Poludniowo-Wschodniej Polski zebranych w ramach realizacji
projektu EQUAL nr FO086 prowadzonego przez Wyzszq Szkole Zarzqdzania i Administracji w Zamosciu.

Tlo problemu

Nowe podejscie do prognozowania kondycji przedsigbiorstw wykorzystujace metodologi¢ Case-Based
Reasoning (CBR) [Aamodt, Plaza 1994] zostalo przedstawione w pracach J. Andreasika [Andreasik
2006, 2007]. Podejscie oparte o zaproponowana oryginalna ontologie przedsigbiorstwa koncentruje sig
na ocenie przedsigbiorstwa w zakresie wzrostu potencjatu i ograniczaniu ryzyka dziatalnosci. Kazde
przedsigbiorstwo (E) reprezentowane jest przez zestaw dziesigciu funkcji kryterialnych:

E=<PK, PI, PS, PL, PG, RK, RI, RS, RL, RG>,

gdzie:

PK — potencjal kapitatowy,

PI — potencjat inwestycyjny i innowacyjny,

PS — potencjat interesariuszy,

PL — potencjat rynkowy o zasiggu lokalnym,

PG — potencjal rynkowy o zasiggu globalnym,

RK - ryzyko kapitatowe,

RI - ryzyko dziatalnosci inwestycyjnej i innowacyjne;j,

RS —ryzyko wzrostu wydatkéw dla interesariuszy,

RL — ryzyko kosztow dziatalnos$ci na rynku lokalnym,

RG — ryzyko kosztéw dzialalno$ci na rynku globalnym.

Wartos¢ kazdej funkcji kryterialnej obliczona jest zmodyfikowana metoda MPCS oraz metoda EUC-
LID. Metoda MPCS [Rozenes et al. 2004] pozwala na uzyskanie hierarchicznej struktury kazdego po-
tencjatu i ryzyka:

POZIOM 1: gtéwne rodzaje odpowiednio potencjatu i ryzyka,

POZIOM 2: sktadowe rodzajow odpowiednio potencjatu i ryzyka,

POZIOM 3: oceny sktadowych odpowiednio potencjatu i ryzyka w trzech wymiarach:

- ocena dotyczaca identyfikacji podstawowych instrumentow (lub polityki) zastosowanych w przed-
sigbiorstwie do podnoszenia okreslonego rodzaju potencjatu i ograniczania analizowanego rodzaju ry-
zyka,

- ocena dotyczaca stosowania w przedsigbiorstwie typowych zasad zarzadzania potencjatem i ryzy-
kiem,
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- ocena dotyczaca tendencji w analizowanych rodzajach potencjatu i ryzyka.

Wynikiem zastosowania metody MPCS jest obliczona warto$¢ oceny dla kazdej sktadowej potencja-
hu i ryzyka na drugim poziomie uktadu hierarchicznego. Kazda warto$¢ oceny miesci si¢ w przedziale
[0,1]. Metoda EUCLID stuzy do obliczenia warto$ci dziesigciu funkcji kryterialnych dla kazdego przed-
sigbiorstwa. Metoda ta okresla pozycj¢ danego przedsigbiorstwa w uktadzie potencjat-ryzyko (z punktu
widzenia matematycznego pozycja danego przedsigbiorstwa reprezentowana jest przez punkt w prze-
strzeni dwuwymiarowej). Utworzonych zostaje pig¢ uktadow:

- potencjat kapitalowy — ryzyko kapitatowe (PK-RK),

- potencjat inwestycyjny 1 innowacyjny — ryzyko dziatalno$ci inwestycyjnej i innowacyjnej (PI-RI),

- potencjat interesariuszy — ryzyko wzrostu wydatkoéw dla interesariuszy (PS-RS),

- potencjat rynkowy o zasiegu lokalnym — ryzyko kosztow dziatalnosci na rynku lokalnym (PL-RL),

- potencjat rynkowy o zasiegu globalnym — ryzyko kosztow dziatalnosci na rynku globalnym (PG-RG).

Cel i zakres badan

Celem wykonanych badan jest przeprowadzenie procesu wyjasniania ocen kondycji przedsigbiorstw
w uktadach potencjat-ryzyko. Proces wyjasniania sktada si¢ z dwoch etapow. W pierwszym z etapow,
w kazdym z ukladoéw, dokonywana jest klasteryzacja (grupowanie) przypadkow (przedsigbiorstw)
w odpowiednie klastry. W drugim etapie, dla kazdego z uktadow, generowane sa reguty wyjasniajace
wptyw dokonanych ocen przez ekspertdéw na znalezienie si¢ przedsigbiorstwa w okreslonym klastrze
otrzymanym w pierwszym etapie. Do realizacji klasteryzacji wykorzystano jeden z algorytmow kla-
steryzacji generujacy ostry podzial przestrzeni przypadkow, tj. podzial, w ktorym dany przypadek na-
lezy doktadnie do jednego klastra. Generowanie regut wyjasniajacych oparte zostato o model drzewa
decyzyjnego. Zaproponowany schemat postgpowania nie ogranicza mozliwosci zastosowania innych
algorytméw klasteryzacji oraz generowania regul lub innych reprezentacji wiedzy. Eksperymenty zo-
staty przeprowadzone na danych o ponad dwustu przedsigbiorstwach sektora MSP z regionu Potudnio-
wo-Wschodniej Polski zebranych w ramach realizacji projektu EQUAL nr FO086 prowadzonego przez
Wyzsza Szkole Zarzadzania i Administracji w Zamosciu (zob. www.e-barometr.pl).

Wykorzystane metodologie

Klasteryzacja danych

Modele prognozowania moga by¢ oparte o dwa podejscia klasyfikacyjne: klasyfikacjg wzorcowa i kla-
syfikacje bezwzorcowa, ktore sa odpowiednio utozsamiane z uczeniem nadzorowanym (ang. supervised
learning) i uczeniem nienadzorowanym (ang. unsupervised learning). Z ta druga klasyfikacja moze by¢
utozsamiana analiza skupisk (klastrow). Klasteryzacja przestrzeni przypadkow jest jednym z istotnych
problemow rozwazanych w takich dziedzinach jak drazenie (eksploracja) danych (ang. Data Mining),
odkrywanie wiedzy z baz danych (ang. Knowledge Discovery in Databases) oraz uczenie maszynowe
(ang. Machine Learning) [Cios et al. 2007]. Proces klasteryzacji realizowany jest przy uzyciu réznorod-
nych teorii i technik z szeroko pojgtej sztucznej inteligencji.

Podstawowym zadaniem klasteryzacji (grupowania) jest dokonanie podziatu zbioru przypadkow C
znajdujacych si¢ w bazie na grupy Cl, C2, ..., Ck, nazywane klastrami, stanowiace podzbiory przy-
padkow podobnych do siebie, przy czym pojecie podobiefistwa moze by¢ definiowane w rézny sposob
[Rutkowski 2005]. Podziat zbioru C powinien by¢ dokonany w taki sposob, aby przypadki z danej grupy
byty bardziej podobne do siebie niz do jakichkolwiek przypadkow z pozostatych grup. Istotnym zagad-
nieniem jest ustalenie liczby k grup, na ktore zbior przypadkow ma zosta¢ podzielony, gdyz zazwyczaj
liczba ta nie jest z gory zadana. Jak do tej pory nie opracowano jednego uniwersalnego algorytmu kla-
steryzacji sprawdzajacego si¢ dla kazdych danych. Kryteria klasteryzacji dotycza interpretacji seman-
tycznej klastrow. Istotna jest odpowiedz na pytanie dlaczego dwa przypadki przypisywane sa do tego
samego klastra. W tej kwestii odpowiedz moze by¢ udzielona na podstawie dostgpnej wiedzy. W wielu
sytuacjach przypadki grupowane sa razem ze wzgledu na istniejace pomigdzy nimi zaleznosci takie
jak np. noeodroznialnos¢, podobienstwo, bliskos$¢, funkcjonalnos¢, zgodnos¢. Istotnym zagadnieniem
w procesie klasteryzacji zbioru przypadkow jest ustalenie struktury klastrow. Klastry moga by¢ parami
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roztaczne lub tez zachodzace na siebie. W przypadku klastroéw roztacznych mowi sig o tzw. podziale
ostrym. W takiej sytuacji dany przypadek nalezy tylko do jednego klastra. W przypadku klastrow zacho-
dzacych na siebie mowi si¢ o tzw. podziale rozmytym. Przy tym podziale dany przypadek moze naleze¢
do wielu klastrow. Dodatkowo okreslany jest stopien przynaleznosci przypadku do danego klastra. Sto-
pien ten ma warto$¢ rozmyta z przedziatu [0, 1]. Wynika z tego, ze przypadek moze naleze¢ do grupy
tylko w pewnym stopniu. Dla podziatdw rozmytych mozliwe sa dwie sytuacje. W pierwszej z nich
suma stopni przynaleznosci danego przypadku do kazdego z klastrow jest zawsze rowna 1 (tzw. podziat
probabilistyczny). W drugiej sytuacji warunek sumowania si¢ stopni przynaleznosci do 1 nie obowia-
zuje (tzw. podziat posybilistyczny). Z algorytmicznego punktu widzenia metody klasteryzacji stuza do
rozwiazania problemu, ktory mozna sprowadzi¢ do nastepujacego pytania: w jaki sposob umiesci¢ dwa
przypadki w tym samym klastrze. Istotng rzecza jest opracowanie algorytmow efektywnego wyznacza-
nia klastrow przy uwzglednieniu zadanego kryterium klasteryzacji. Jednym z podej$¢ przy ustalaniu
przynaleznos$ci przypadkow do klastrow jest minimalizacja pewnej funkcji celu. Podstawowym proble-
mem w tym podejsciu jest zdefiniowanie odpowiedniej postaci funkcji celu.

Drzewa decyzyjne

Metody uczenia si¢ drzew decyzyjnych to najbardziej znane i najczesciej stosowane w praktyce algoryt-
my indukcji symbolicznej reprezentacji wiedzy z przyktadow. Koncepcja reprezentacji sekwencji wa-
runkow wptywajacych na podejmowana decyzje z wykorzystaniem struktury drzewa jest stosowana w
wielu dziedzinach. Ponadto struktura drzewa jest do$¢ czytelna dla cztowieka. Drzewo decyzyjne sktada
si¢ z korzenia, z ktérego wychodza co najmniej dwie gale¢zie do weztdw lezacych na nizszym poziomie.
Z kazdym wezlem zwiazany jest test sprawdzajacy wartosci atrybutu opisujacego przyktady. Dla kazde-
go z mozliwych wynikow testu odpowiadajaca mu gataz prowadzi do wezta na nizszym poziomie drze-
wa. Weztom, z ktorych nie wychodza zadne galgzie (nazywane lis¢mi) przypisane sa odpowiednie klasy
decyzyjne. Sciezki prowadzace od korzenia do liscia drzewa reprezentuja koniunkcje pewnych testow
zdefiniowanych na wartos$ciach atrybutow opisujacych przyktady uczace. Drzewo decyzyjne moze wigc
postuzy¢ do okreslenia zbioru regut okreslajacych przydziat przyktadow do klas decyzyjnych. Kazda
sciezka drzewa od korzenia do liscia odpowiada jednej regule.

Przykladowe wyniki eksperymentu

Rozdziat ten zawiera opis poszczegdlnych etapow przeprowadzonego eksperymentu na danych o po-
nad dwustu przedsigbiorstwach sektora MSP z regionu Poludniowo-Wschodniej Polski. Jako przyktad
wybrano dane w uktadzie potencjat kapitatowy — ryzyko kapitatowe (PK-RK). Dla tego uktadu, hierar-
chiczne struktury ocen potencjatu i ryzyka maja postac:

Tab. 1. Struktura potencjatu kapitatowego

Potencjat kapitalowy

Rodzaj Sktadowe

Kapitat wlasny Kapitat wiascicielski
Zysk przedsigbiorstwa
Inne kapitaty

Kapital obcy Kapitat obcy

Kapitat obrotowy Kapitat obrotowy

Kapitat amortyzacyjny Kapitat amortyzacyjny

Kapitat organizacyjny Systemy administracyjne
Systemy logistyczne
Systemy technicznego przygotowania produkcji
Systemy kontroli jakosci
System marketingu
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Tab. 2. Struktura ryzyka kapitatowego

Ryzyko kapitatlowe

Rodzaj

Sktadowe

Ryzyko pozyskiwania kapitalu wiasnego

Ryzyko pozyskiwania zysku netto
Ryzyko podwyzszania kapitatu wtascicielskiego

Ryzyko pozyskiwania kapitalu obcego

Ryzyko kredytowe
Ryzyko pozyskiwania kapitalu z innych zrodet

Ryzyko zarzadzania kapitalem obrotowym

Ryzyko zarzadzania nalezno$ciami
Ryzyko zarzadzania zapasami
Ryzyko zarzadzania gotowka
Ryzyko zarzadzania zobowigzaniami

Ryzyko zarzadzania kapitatem organizacyjnym

Ryzyko wdrazania systemow technicznego przygo-
towania produkcji

Ryzyko wdrazania systemow zarzadzania logistyka
Ryzyko wdrazania systemow administracyjnych
Ryzyko wdrazania systemow zapewnienia jako$ci
Ryzyko wdrazania systemu marketingowego

Tablica przypadkow dla algorytmu klasteryzacji zawiera wartosci funkcji kryterialnych (potencjat
kapitatowy oraz ryzyko kapitatowe) dla kazdego ocenianego przedsigbiorstwa, wyznaczone za pomoca
metod MPCS oraz EUCLID. WartoS$ci te zawieraja si¢ w przedziale [0,1]. Fragment takiej tabeli poka-

zany jest ponizej.

Tab. 3. Tablica wejsciowa przypadkoéw (przedsigbiorstw) dla algorytmu klasteryzacji

Przedsigbiorstwo Potencjat kapitatowy Ryzyko kapitatowe

1 0.416165 0.235956
2 0.100704 0.118308
3 0.657005 0.031208
4 0.297355 0.031606
5 0.524269 0.565348

Z punktu widzenia matematycznego otrzymujemy punkty w przestrzeni dwuwymiarowej. Wspot-
rzedna x jest potencjat kapitatlowy, za§ wspotrzedna y jest ryzyko kapitatowe. Jako algorytm klasteryza-
cji wybrano powszechnie uzywany algorytm HCM (ang. Hard C-Means) dokonujacy podziatu ostrego
przestrzeni przypadkow [Rutkowski 2005, Stapor 2005]. Algorytm wykonano przy zatozeniu, ze przy-
padki zostang pogrupowane w cztery klastry. Do przeprowadzenia eksperymentu wykorzystano wlasna
aplikacje napisana w jezyku Java. Wynik klasteryzacji w postaci graficznej ma postac:

Wykres punktowy
Wartose rvzvka
1.0

B

Legenda:
Klaster 0
Klastar 1

Klaster 2
Klaster 3

0" =

— Wartosc potencial
1.0

Rys. 1. Wynik klasteryzacji przestrzeni przypadkow w uktadzie potencjat kapitatowy — ryzyko kapitatlowe
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Wyniki klasteryzacji moga zosta¢ przedstawione w postaci tabelarycznej. Kazdemu przedsigbiorstwu opi-
sanemu w ukladzie potencjat kapitalowy — ryzyko kapitatowe (PK-RK) zostat przydzielony numer klastra, do
ktorego to przedsigbiorstwo zostato zaliczone w wyniku klasteryzacji. Poniewaz zostal wykorzystany algo-
rytm klasteryzacji generujacy podziat ostry, kazdemu przedsigbiorstwu jest przypisany doktadnie jeden numer
klastra. Fragment tablicy z przypisanymi numerami klastrow (KO0, K1, K2, K3) pokazany jest ponizej.

Tab. 4. Tabelaryczny wynik klasteryzacji przestrzeni przypadkéw w ukladzie potencjat kapitatowy

—ryzyko kapitalowe
Przedsigbiorstwo Potencjat kapitatowy Ryzyko kapitatowe Numer klastra
1 0.416165 0.235956 K1
2 0.100704 0.118308 K3
3 0.657005 0.031208 KO
4 0.297355 0.031606 K1
5 0.524269 0.565348 K2

Kolejnym etapem eksperymentu byto wygenerowanie regut wyjasniajacych wplyw dokonanych ocen
przez ekspertow na znalezienie si¢ przedsigbiorstwa w okreslonym klastrze otrzymanym w pierwszym eta-
pie. Ponizej przedstawiony bedzie przyktad, gdzie pod uwage wzigto oceny zwiazane z potencjatem kapita-
lowym przedsigbiorstw. Do wygenerowania regul postuzono si¢ modelem drzewa decyzyjnego. Do ekspery-
mentu uzyta zostata wersja demonstracyjna oprogramowania o nazwie See5 australijskiej firmy RuleQuest
Research [zob. www.rulequest.com/see5-info.html]. Oprogramowanie to opiera si¢ o algorytmy generowania
drzew decyzyjnych zaproponowane przez J. R. Quinlana [Quinlan 1993]. Oprogramowanie See5 pozwala na
wygenerowanie modelu drzewa decyzyjnego oraz regut postaci JEZELI-TO. Tablica decyzji dla algorytmu
generowania drzewa zawiera 11 atrybutow warunkowych (odpowiadajacych sklfadowym potencjatu kapita-
lowego) oraz jeden atrybut decyzyjny okreslajacy numer klastra, do ktorego zakwalifikowano przedsigbior-
stwo w wyniku algorytmu klasteryzacji. Fragment tej tablicy przedstawiony jest ponizej:

Tab. 5. Tablica decyzji dla algorytmu generowania modelu drzewa decyzyjnego

Systemy technicznego przygotowania produkcji
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Fragment wygenerowanego modelu drzewa decyzyjnego za pomoca programu See5 ma postaé:
Decision tree:

kapitat wtascicielski > 0.78:
:...inne kapitaty > 0.4:
:...systemy administracyjne <= 0.7: K1 (9/3)
systemy administracyjne > 0.7: K2 (3/1)
inne kapitaty <= 0.4:
:...systemy tech przyg prod > 0.8: K2 (3/1)
systemy tech przyg prod <= 0.8:
:...kapitat wtascicielski > 0.9: kKO (13/1)
kapitat wtascicielski <= 0.9:
:...zysk przedsiebiorstwa > 0.6:
:...systemy tech przyg prod > 0.6: K1 (4/2)
systemy tech przyg prod <= 0.6:
:...systemy kontroli jakos$ci <= 0.1: KO (7/2)
systemy kontroli jakosci > 0.1: K3 (8/1)
zysk przedsiebiorstwa <= 0.6:
:...systemy Tlogistyczne > 0.5:
:...systemy administracyjne <= 0.54: K2 (3)
systemy administracyjne > 0.54: KO (2)
systemy logistyczne <= 0.5:
i...zysk przedsiebiorstwa <= 0.3: KO (4)
zysk przedsiebiorstwa > 0.3:
:...systemy logistyczne <= 0.3: K1 (2)
systemy logistyczne > 0.3: KO (3)

Z powyzszego fragmentu drzewa wida¢, ze pierwszym atrybutem, ktory jest brany pod uwage do
zakwalifikowania przedsi¢biorstwa do odpowiedniej klasy jest Kapital wlascicielski. Dla tego atrybutu
podzial dokonywany jest wzgledem wartosci 0,78. W drugiej kolejnosci brany jest pod uwage atry-
but Inne kapitaty. Dla tego atrybutu podzial dokonywany jest wzgledem wartosci 0,4. Jezeli wartos¢
atrybutu Inne kapitaty jest wigksza od 0,4, to trzecim testowanym atrybutem jest atrybut Systemy ad-
ministracyjne. W tym przypadku podziat dokonywany jest wzgledem wartosci 0,7 tego atrybutu. Po
przetestowaniu tego atrybutu zostaly w drzewie utworzone wezty — liscie z przypisanymi klasami de-
cyzyjnymi (numerami klastréw). Dla kazdego liscia (wezta etykietowanego numerem klastra) podane
sa warto$ci: n lub n/m. Warto$¢ n oznacza liczbe przypadkow spetiajacych wszystkie warunki lezace
na Sciezce prowadzacej od korzenia do danego liscia, dla ktérych numer klastra zgadza si¢ z numerem
klastra etykietujacego dany li§¢ (tj. liczbe przypadkow prawidtowo zaklasyfikowanych przez dany li§¢).
Warto$¢ m, jesli wystepuje, oznacza liczbe przypadkdéw spetniajacych wszystkie warunki lezace na
sciezce prowadzacej od korzenia do danego liscia, dla ktorych numer klastra nie zgadza si¢ z numerem
klastra etykietujacego dany li§¢ (tj. liczbe przypadkéw nieprawidtowo zaklasyfikowanych przez dany
li¢). Wobec powyzszego, przyktadowo, dla nastepujacej $ciezki: wartos¢ atrybutu Kapitat wihasciciel-
ski wigksza od 0,78 oraz warto$¢ atrybutu Inne kapitaty wigksza od 0,4 oraz warto$¢ atrybutu Systemy
administracyjne mniejsza lub rowna 0,7 otrzymujemy, ze przedsigbiorstwo spetniajace takie warunki
powinno zosta¢ zakwalifikowane do klastra K1, bowiem dziewi¢¢ przypadkéw w tablicy decyzji, dla
ktorych wymienione atrybuty spelnialy podane warunki nalezato do klastra K1, a trzy przypadki, dla
ktorych wymienione atrybuty spelniaty podane warunki nalezato do innych klastrow. Analogicznie na-
lezy rozumie¢ pozostale fragmenty drzewa.

Na podstawie modelu drzewa decyzyjnego mozna wygenerowac reguty decyzyjne. Fragment wyge-
nerowane zbioru regul przy uzyciu programu See5 ma postac:



Proces wyjasniania ocen kondycji przedsiebiorstw... 95

Rules:

Rule 1: (13/1, Tift 3.9)
kapitat wtascicielski > 0.9
systemy tech przyg prod <= 0.8
-> class KO [0.867]

Rule 2: (4, Tift 3.8)
kapitat wtascicielski > 0.78
zysk przedsiebiorstwa <= 0.6
inne kapitaty <= 0.4
systemy logistyczne > 0.3
systemy logistyczne <= 0.5
-> class KO [0.833]

Rule 3: (2, Tift 3.4)
kapitat obrotowy > 0.1
kapitat obrotowy <= 0.2
systemy administracyjne <= 0.1
-> «class KO [0.750]

Dla kazdej reguty wyznaczony zostaje tzw. wspotczynnik doktadnosci reguty (ang. accuracy factor)
nazywany takze wspotczynnikiem zaufania do reguly lub wspoétczynnikiem pewnosci reguty. W pro-
gramie See5 wspotczynnik doktadnosci reguty wyznaczany jest jako (n-m+1)/(n+2), gdzie n i m maja
znaczenie takie jak podano wczes$niej. Wartos¢ tego wspolczynnika miesci si¢ w przedziale [0,1]. Im
wigksza warto$¢ wspotczynnika, tym regula jest doktadniejsza. Dla wartosci rownej 1 otrzymujemy re-
gule doktadna. Oznacza to, Zze wszystkie przypadki spelniajace warunki w poprzedniku reguty (JEZELI)
spetniaja takze nastgpnik reguly (TO).

Przyktadowo, regute Rule 1 mozemy przedstawi¢ w zapisie JEZELI-TO nastepujaco:
JEZELI (kapital wtascicielski > 0,9) i (systemy tech przyg prod <= 0,8) TO class KO

W poprzednikach regut moze wystgpowaé koniunkcja odpowiednich warunkéw. Przedstawiona re-
guta dostarcza nastgpujacego wyjasnienia przynaleznosci danego przedsigbiorstwa do klastra KO: jesli
ocena kapitatu wiascicielskiego danego przedsigbiorstwa bedzie wigksza od 0,9 i jednoczesnie ocena
systemow technicznego przygotowania produkcji bedzie mniejsza lub rowna 0,8, to przedsigbiorstwo
bedzie klasyfikowane do klastra KO. Wspotczynnik doktadnosci dla takiej reguly wynosi 0,867. Nie jest
to wigc reguta w pelni doktadna, ale stopien jej doktadnosci jest duzy.

Analogicznie mozna przeprowadzi¢ eksperymenty dla pozostalych uktadow potencjat — ryzyko bio-
rac pod uwagg wszystkie oceny wystepujace w hierarchicznych strukturach ocen odpowiednich rodza-
jow potencjatu i ryzyka. Otrzymane zbiory regut pozwalaja wyjasni¢c wptyw dokonanych ocen przez
ekspertow na znalezienie si¢ przedsigbiorstwa w okreslonym klastrze. Istotng rzeczq jest ekonomiczna
interpretacja otrzymanych w wyniku klasteryzacji klastrow przedsigbiorstw. Przedstawiony powyzej
proces pozwala na klasyfikacje nowych przedsigbiorstw. Znajac poszczegolne sktadowe oceny danego
nowego przedsigbiorstwa dokonane przez ekspertdw, na podstawie wygenerowanego drzewa mozemy
zakwalifikowac to przedsigbiorstwo do odpowiedniego klastra. Taka klasyfikacja pozwala na przypusz-
czenie, ze nowe przedsigbiorstwo bedzie charakteryzowato sig¢ cechami (np. w przysztosci) podobnymi
do cech tych przedsigbiorstw, ktore na etapie klasteryzacji zostaly zakwalifikowane do danego klastra.
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Podsumowanie

W pracy przedstawiono opis prostego procesu wyjasniania ocen kondycji przedsigbiorstw w uktadach
potencjat-ryzyko. W procesie tym wykorzystano znane z literatury algorytmy klasteryzacji oraz genero-
wania drzew decyzyjnych. Jednak w dalszych pracach w ramach tej tematyki przewidziane jest zapro-
ponowanie wlasnych metod wyjas$niania opartych o nowe algorytmy. Przedstawiony proces r6zni si¢ od
procesu definiowania klas przedsigbiorstw przedstawionego w pracach J. Andreasika, gdzie w uktadach
potencjat — ryzyko okreslano cztery obszary (wysoki potencjat i wysokie ryzyko, niski potencjat i wy-
sokie ryzyko, niski potencjal i niskie ryzyko, wysoki potencjat i niskie ryzyko). Obszary te wyznaczane
byty poprzez odpowiednie $rednie wartosci potencjatu i warto$ci ryzyka. Przy zastosowaniu algorytmow
klasteryzacji mozliwe jest ustalenie rdznej liczby klas przedsigbiorstw (klasy te wyznaczane sg przez
klastry). W przedstawionym eksperymencie zatozono takze cztery klasy przedsigbiorstw, ale uktad tych
klas w przestrzeni rézni si¢ od uktadu obszar6w wyznaczanych przez $rednie.
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