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1. Wstep

Jednym z wazniejszych aspektéw analizy fi-
nansowej przedsigbiorstwa jest przewidywanie
bankructwa firmy. Nieustanne badania, trwajace
od konca lat 60-tych [5], wprowadzone na nowe
tory poprzez wykorzystanie wielowymiarowej ana-
lizy dyskryminacyjnej (MDA) [1], zaowocowaty
wieloma cennymi pracami, ktére koncentrowaty
sie gtéwnie na uzyskaniu optymalnego modelu
bankructwa, czy tez szerzej- stanu ekonomiczno-
finansowego firmy.

Badania prowadzono nie tylko metodami sta-
tystycznymi: MDA [2], przy pomocy modeli logi-
towych [13] czy dyskryminacji metoda k-najbliz-
szych sasiadéw [17]. Od poczatkéw lat 90-tych
coraz czesciej siegano po metody zaliczane do
grupy metod sztucznej inteligencji obliczeniowej
takich jak: drzewa decyzyjne [11], sieci przekonan
Bayesa [16] i sztuczne sieci neuronowe [12].

Przewage modeli neuronowych nad innymi
modelami statystycznymi mozna odnotowac m.in.
w pracach: [9], [15], [18], [10], [20] i [4]. Nalezy
jednak zaznaczy¢, ze prezentowane w nich mo-
dele budowane byty na matej liczbie przypadkéw
uczacych. Jesli dokonamy poréwnarn modeli utwo-
rzonych na duzej liczbie obserwacji [3], to nie daje
sie zauwazy¢ istotnych réznic w jakosci klasyfika-

cji pomiedzy modelami neuronowymi a zbudowa-
nymi przy pomocy alternatywnych metod.

Zaskakujaco dobre rezultaty modeli budowa-
nych przy matej liczbie obserwacji i duzej liczbie
atrybutéw opisujacych nie powinny dziwi¢, ze
wzgledu na duza tatwos¢ uczenia sie sztucznych
sieci neuronowych w takich warunkach. Niestety,
dochodzi wtedy do zjawiska ,przeuczenia” sie-
ci, nadmiernego jej dopasowania do przypadkéw
uczacych, a przez to do utraty zdolnosci do ge-
neralizacji problemu. W tego typu pracach mato
przekonujace lub catkowicie pomijane sg testy na
niezaleznym zbiorze danych [19].

2. Opis modelu

Neuronowy model oceny stanu ekonomiczno-
finansowego matych i Srednich przedsiebiorstw,
zbudowany na potrzeby projektu, sktada sie z ze-
spotu 10 sztucznych sieci neuronowych. Szczegé-
towy opis przyjetego kryterium klasyfikacji, topo-
logii i metod uczenia sieci zawarty jest w: [6], [7]
i [8]. Model zbudowano jako model predykcyjny
o horyzoncie prognozy 1 roku.

W tym miejscu nalezy jednak zaznaczy¢, ze
szczegblna uwage zwracano na liczebnosci przy-
padkéw uczacych oraz ich stosunek do liczby
atrybutéw opisujacych. Aby utworzony model nie
utracit zdolnosci do generalizacji, liczba przypad-
kéw uczacych spetniata warunek okreslony wzo-
rem (1):

(1) L’=2"

Dysponujac okreslong liczba przypadkow
uczacych L”, spetnienie warunku (1), wymagato
starannego doboru wymiaru przestrzeni wejs¢ N,
czyli liczby atrybutéw opisujacych. Redukcje wy-
miaru prowadzono 2-etapowo: z wykorzystaniem
analizy korelacji rangowej Spearmana oraz analizy
wrazliwosci sieci. Dodatkowo, zadbano o spetnie-
nie jeszcze jednego warunku, ktérego empiryczne
uzasadnienie mozna znalez¢ w literaturze przed-
miotu [14], aby liczba potaczert wagowych pomie-
dzy neuronami w sieci nie przekraczata 10% uzy-
tych przypadkéw uczacych.

Modele budowane byty osobno dla wojewédz-
twa lubelskiego i podkarpackiego, przy uwzgled-
nieniu podziatu na 5 wiodacych, w obu regionach,

1 Polska Klasyfikacja Dziatalnosci (PKD) jest umownie przyjetym, hierarchicznie usystematyzowanym podziatem rodzajéw dziatalnosci spotecz-

no-gospodarcze;j.
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sekcji gospodarki oraz ich podsekcji, dziatéw i grup
(zgodnie z PKD'). O poziomie podziatu decydowa-
ta liczebnos¢ obserwacji w grupach, ze wzgledu na
uwarunkowania opisane w punkcie 1. Razem, dla
roku 2006, zbudowano 15 modeli dla woj. lubel-
skiego i 23 dla woj. podkarpackiego.

Proces pozyskiwania wiedzy nt. przewidy-
wanego stanu ekonomiczno-finansowego firmy
(Rys.1.) na koniec nastepnego roku, wymaga sko-
rzystania z ostatnich sprawozdan finansowych fir-
my (F-01 i SP) oraz sprawozdania o zatrudnieniu
(Z-06). Dane z tych sprawozdan wprowadzone na
portal przez analityka firmy, przetwarzane sa do
postaci wskaznikéw (x1, x2, ..., x32). Do danych
tych dotaczane sg dane mezo- i makro-ekonomicz-
ne regionéw (z1, z2, ..., z15). Wprowadza je admi-
nistrator portalu. Nastepnie system, na podstawie
danych, klasyfikuje firme zgodnie z odpowiednim
PKD i wybiera wtasciwy dla niej model predykcyj-
ny. Uruchomienie modelu nastepuje na odpowied-
nim podzbiorze zbioru X i Z.

Model zespotu sztucznych sieci neuronowych
(ENN) generuje na wyjsciu, jako obraz klasyfika-
cji, stosunek liczby gtoséw S (liczba pozytywnych
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Rys. 1. Proces predykcji stanu ekonomiczno-finansowe-
go firmy na portalu http://e-barometr.pl

odpowiedzi sieci sktadowych na sygnat wejsciowy
do liczby sieci w zespole). Gdy stosunek ten jest
mniejszy od 0,5 model sygnalizuje, ze stan eko-
nomiczno-finansowy firmy w horyzoncie jednego
roku bedzie zty. Dobry stan sygnalizowany jest
przy S>=0,5. W przypadku, gdy S=0,5 (pie¢ sieci
klasyfikuje stan jako dobry, a 5 jako zty) przyjmuje
sie, ze stan firmy jest nieokreslony. Oznacza to, ze
przy obecnych wskaznikach firmy, jednoznaczne
okreslenie klasy wigzatoby sie z duzym prawdo-
podobienstwem btedu. Wynik klasyfikacji modelu
ENN, odpowiednio przetworzony przez system tra-
fia na ekran analityka w postaci graficznej (e-baro-
metr) jak i opisowej. Wielkos¢ wychylenia strzatki
barometru w prawo lub w lewo, proporcjonalna do
stosunku gtoséw sieci sktadowych ENN, wyraza
stopient pewnosci klasyfikacji.

3. Opis warunkéw testowania

Testowanie modelu, odbyto sie wg analogicz-
nej procedury, ktéra opisana zostata w rozdziale 2.
i pokazana na Rys.1. Ze wzgledu na ograniczona
liczbe obserwacji w niezaleznym zbiorze testowym
za rok 2006 (do uczenia modeli wykorzystywano
obserwacje z lat 1999-2005), szczegdlnie w odnie-
sieniu do klasy firm o ztym stanie ekonomiczno-fi-
nansowym, testowanie ograniczono do modeli bu-
dowanych na poziomie sekcji. W zwiazku z tym,
dla kazdego regionu ocenie poddano po 5 modeli
dla:
- sekcji D - Przetwdrstwo przemystowe;
- sekcji F - Budownictwo;
- sekcji G - Handel hurtowy i detaliczny, na-
prawa pojazdéw samochodowych, motocy-
kli oraz artykutéw uzytku osobistego i domo-

wego;
- sekcji | - Transport, gospodarka magazynowa
i facznos¢;

- sekcji K - Obstuga nieruchomosci, wynajem
i ustugi zwiazane z prowadzeniem dziatal-
nosci gospodarczej.

Dla kazdego zespotu sieci wyznaczono btad
klasyfikacji (liczbe przypadkéw btednie sklasyfiko-
wanych do liczby wszystkich przypadkéw w pod-
zbiorze firm dla okreslonej sekcji) z podziatem na
btedy: | rodzaju (btedna klasyfikacja firm o dobrej
kondycji) i Il rodzaju (btedna klasyfikacja firm o ztej
kondycji). Nalezy w tym miejscu zaznaczy¢, ze ze
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Tablica 1. Statystyki klasyfikacyjne dla woj. lubelskiego
Obserwacje
Sekcja | Podzbiér Liczebnos¢ Udgziat [%]
Wszystkie | Poprawne | Niepoprawne | Nieznane | Poprawne | Niepoprawne | Nieznane
St1.uUt* 940 611 309 20 65,0 32,9 2,1
D 5t.0.U 140 94 44 2 67,1 31,4 1,4
St.1.T 189 142 47 0 75,1 24,9 0,0
S5t.0.T 12 9 3 0 75,0 25,0 0,0
St.1.U 414 260 136 18 62,8 32,9 4,3
£ 5t.0.U 64 43 19 2 67,2 29,7 3,1
St.1.T 78 56 21 1 71,8 26,9 1,3
St.0.T 3 1 1 1 33,3 33,3 33,3
St.1.U 2177 1562 569 46 71,8 26,1 2,1
F 5t.0.U 324 239 79 6 73,8 24,4 1,9
St.1.T 467 355 103 9 76,0 22,1 1,9
St.0.T 30 21 8 1 70,0 26,7 3,3
St.1.U 198 144 49 5 72,7 24,7 2,5
K St.0.U 33 25 8 0 75,8 24,2 0,0
St1.T 50 40 9 1 80,0 18,0 2,0
St.0.T 4 3 0 1 75,0 0,0 25,0
St.1.U 475 312 135 28 65,7 28,4 5,9
| 5t.0.U 26 17 4 5 65,4 15,4 19,2
St1.T 89 64 20 5 71,9 22,5 5,6
5t.0.T 1 1 0 0 100,0 0,0 0,0

*Podzbicr firm o dobrym (dobry- 1, zty- 0) stanie (St.) ekonomiczno-finansowym wykorzystany jako zbior uczacy (uczacy- U, testowy- T).

wzgledu na koszt, groZniejszy jest drugi rodzaj bte-
du.

4. Wyniki testow

Wyniki przeprowadzonych testéw, dla obu
wojewddztw, w rozbiciu na sekcje, stany ekono-
miczno-finansowe i sposoby ich wykorzystania
w procesie budowy modelu, zebrano w tablicach
1.1 2. Tablica 3. zawiera globalne statystyki poréw-
nawcze modeli dla wojewddztw jak i dla catego
potaczonego obszaru poddanego badaniom.

Wykresy przedstawione na Rys. 2-4, ukazuja
zaleznosci pomiedzy btedami klasyfikacji uzyska-
nymi na zbiorze uczacym i niezaleznym zbiorze
testowym.

5. Whnioski

Ogdlny btad prognozy dla catego badanego
obszaru, obliczony na zbiorze testowym 20,9%2,
przy btedzie 24,9% uzyskanym dla zbioru uczace-
go, nalezy uzna¢ za pozytywny symptom swiad-

: Btedy obliczone na podstawie danych z Tablicy 3.

czacy o zachowaniu zdolnosci generalizacji mo-
delu. Wielkosci te, odniesione do wynikéw modeli
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Tablica 2. Statystyki klasyfikacyjne dla woj. podkarpackiego

Obserwacje
. - Liczebnos¢ Udgziat [%]
Sekcja | Podzbiér - ; : - -
Wszystkie | Poprawne | Niepoprawne | Nieznane | Poprawne | Niepoprawne | Nieznane
St.1.U 1057 658 344 55 62,3 32,5 5,2
D St.0.U 165 97 57 11 58,8 34,5 6,7
St1.T 217 169 42 6 77,9 19,4 2,8
St.0.T 17 11 5 1 64,7 29,4 5,9
St.1.U 368 224 127 17 60,9 34,5 4,6
£ S5t.0.U 58 39 15 4 67,2 25,9 6,9
St1.T 75 54 16 5 72,0 21,3 6,7
St.0.T 5 2 2 1 40,0 40,0 20,0
St.1.U 2093 1467 561 65 70,1 26,8 3,1
r St.0.U 255 181 69 5 71,0 27,1 2,0
St1.T 452 336 93 23 74,3 20,6 5,1
St.0.T 27 19 7 1 70,4 25,9 3,7
St.1.U 104 96 4 4 92,3 3,8 3,8
K St.0.U 464 436 12 16 94,0 2,6 3,4
St1.T 32 29 2 1 90,6 6,3 3,1
St.0.T 2 1 1 0 50,0 50,0 0,0
St.1.U 960 858 51 51 89,4 5,3 5,3
| St.0.U 72 63 3 6 87,5 4,2 8,3
St1.T 74 64 3 7 86,5 4,1 9,5
St.0.T 1 1 0 0 100,0 0,0 0,0
Tablica 3. Globalne statystyki klasyfikacyjne dla woj. lubelskiego i podkarpackiego
Obserwacje
. . Liczebnos¢ Udziat [%]
Sekcja Podzbidr - - - - :
Wszystkie | Poprawne | Niepoprawne | Nieznane | Poprawne | Niepoprawne | Nieznane
St.1.U 4204 2889 1198 117 68,7 28,5 2,8
woj. St.0.U 587 418 154 15 71,2 26,2 2,6
lubelskie St1.T 873 657 200 16 75,3 22,9 1,8
St.0.T 50 35 12 3 70,0 24,0 6,0
St.1.U 4582 3303 1087 192 72,1 23,7 4,2
woj. St.0.U 1014 816 156 42 80,5 15,4 4,1
podkarpackie | St.1.T 850 652 156 42 76,7 18,4 4,9
St.0.T 52 34 15 3 65,4 28,8 5,8
St.1.U 8786 6192 2285 309 70,5 26,0 3,5
St.0.U 1601 1234 310 57 77,1 19,4 3,6
Razem
St1.T 1723 1309 356 58 76,0 20,7 3,4
St.0.T 102 69 27 6 67,6 26,5 5,9

opisanych w literaturze, nie odbiegaja swoja jako-
$cig od tych, ktére otrzymano przy zastosowaniu
podobnych rygoréw o jakich mowa byta w punkcie
1.1 2. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze poréwnania
dodatkowo utrudnia fakt, ze uzyskane w ramach
projektu modele, tworzono dla matych i srednich
przedsiebiorstw, a jako kryterium klasyfikacji przy-
jeto ocene ich stanu ekonomiczno-finansowego.
Znane nam modele, utworzone zaréwno dla go-

spodarki polskiej, jak i innych krajéw Swiata, od-
nosza sie do duzych przedsiebiorstw, najczesciej
notowanych na gietdach papieréw wartosciowych,
a jako kryterium klasyfikacji firm przyjmowano
bankructwo lub mozliwos¢ przetrwania firmy na
rynku.

Niepokoi¢ jednak moze fakt, ze nizszy btad
Il rodzaju dla zbioru uczacego (Rys.4.), wzrost
0 5%, przy analogicznym spadku btedu | rodzaju.
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Przyczyn zapewne jest wiele, ale jedng z nich mo-
gto by¢ gwattowne polepszenie kondycji matych
i srednich przedsigbiorstw na badanym obszarze
w okresie objetym testem. Jesli w latach 1999-2005
firmy o ztej kondycji stanowi 15% wszystkich ba-
danych, to w roku 2006 (zbidr testowy) tylko 5%.
Wptyw na to miaty gtéwnie wyniki uzyskane dla
firm z woj. podkarpackiego, gdzie ten udziat spadt
jeszcze bardziej z 18% do 5%.

Potwierdza to réwniez obserwacja, ze na tle
woj. podkarpackiego, modele uzyskane dla woj.
lubelskiego prezentuja sie zdecydowanie lepie;j.
Oba rodzaje btedéw ulegty bardzo korzystnemu
zmniejszeniu dla zbioru testowego w odniesieniu
do zbioru uczacego. Btad klasyfikacji Il rodzaju dla
zbioru testowego zmalat z 26% (dla zbioru uczace-
go) do 24%. Ten pozytywny obraz mozemy zaob-
serwowac dla modeli zbudowanych dla wszystkich
sekcji, cho¢ doskonate wyniki dla sekcji K'i I, ze
wzgledu na niewystarczajaca liczebnos¢ podzbio-
réw, nie mozna uznac za statystycznie istotne.

Nalezy réwniez zaznaczy¢, ze w przypad-
ku, gdy wielkos¢ btedéw, a w szczegélnosci
btedu Il rodzaju, nie jest akceptowalna dla po-
trzeb prowadzonej analizy, to kontrolujac na

e-barometrze stopierr pewnosci mozna go zmi-
nimalizowac. Zmiennos$¢ btedu w zaleznosci od
stopnia pewnosci, dla wybranej ze wzgledu na od-
powiednia liczebnos¢ podzbioru danych sekcji F,
pokazano Rys.5.

Jesli zatozymy akceptowalny btad Il rodzaju na
poziomie 15%, to oczekiwany stopieri pewnosci
generowany przez model musi by¢ mniejszy lub
réwny od 0,2. W oczywisty sposéb pociaga to za
soba wzrost udziatu nierozpoznanych przypadkéw
V4 3,70/0 do 15%.
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