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Prognozowanie kondycji ekonomiczno-

-finansowej przedsiebiorstw
z wykorzystaniem drzew decyzyjnych

A. Bozek’

1. Wstep.

Identyfikacja czynnikéw majacych wptyw na powo-
dzenie badZ niepowodzenie dziatalnosci przedsiebiorcy
jest jedna z najwazniejszych umiejetnosci potrzebnych
w kazdej firmie. Wielos¢ czynnikéw oddziatywujacych
na poszczegdlne przedsiebiorstwa powoduje, ze decy-
dentom trudno o ich prawidtowa analize i ocene a przede
wszystkim prawidtowe okreslenie ich wptywu na zarza-
dzana przez nich jednostke. Wykorzystanie najnowszych
osiagniec nauki moze by¢ pomocne w identyfikacji prze-
stanek determinujacych przyszta kondycje przedsiebior-
stwa.

2. Uczenie maszynowe przy uzyciu drzew
decyzyjnych.

Jednym z naukowych podejs¢, ktére moga byc uzy-
teczne przedsiebiorstwom w prognozowaniu przysztej
kondycji finansowej sa metody i narzedzia Machine Le-
arning. Uczenie maszynowe (ML) to jedna z najwazniej-
szych poddziedzin sztucznej inteligencji, ktéra taczy
rozwigzania z dziedziny statystyki, informatyki, nauk ko-
gnitywnych, teorii rozpoznawania i wielu innych dzie-
dzin [3]. Rozwiniete w latach dziewiecdziesigtych mi-
nionego stulecia metody Data Mining okreslane w Pol-
sce metodami eksploracji danych (drazenia danych, od-
krywania zaleznosci w bazach danych) to jedne z naj-
szerzej stosowanych narzedzi informatycznych (oczywi-
$cie poza narzedziami stuzacymi do administrowania,
gromadzenia i przekazywania informacji) w obecnym
czasie. Metody te sg zawarte w nowoczesnych aplika-
cjach i stuza Sredniemu i najwyzszemu szczeblowi za-
rzadzania do podejmowania decyzji w oparciu o wie-
dze ,wyszukang” z wewnetrznej dokumentacji organi-
zacji oraz wynikéw przeprowadzonych badan.

Zastosowanie metod uczenia maszynowego sprowa-
dza sie do trzech krokéw [13]:

- przygotowania danych (zbiér uczacy, zbior testowy),

- analizy danych (budowa modelu)

- wdrozenia.

Pierwszym etapem procesu eksploracji jest przygoto-
wanie danych, czyli czyszczenie i przeksztatcanie,
wybér podzbioréw rekordéw (przypadkow), ewentualny
wstepny wyboér zmiennych (cech), ktérego celem jest in-
teligentne zredukowanie wielkosci danych. Do eksplo-
racji wykorzystywany jest szeroki wachlarz metod, od
regresji liniowej do zaawansowanych metod statystycz-

nych. Efektem tego etapu sa przygotowane do analizy
dwa zbiory: uczacy i testowy, a przy wykorzystaniu bar-
dziej ztozonych narzedzi dataminingowych réwniez zbidr
walidacyjny.

Drugi etap projektu data mining to budowanie mode-
lu i jego ocena. Buduje sie tu rézne modele, wybierajac
najlepszy z nich, czyli taki w ktérym btad dopasowania
modelu jest jak najmniejszy. Najczesciej stosowane tech-
niki to: agregacja modeli, czyli gtosowanie i usrednia-
nie, wzmacnianie, kontaminacja modeli i metauczenie
(meta-learning). Do budowy modeli wykorzystywane sa
rézne algorytmy od ID3 do CHAID lub nowszych.

Trzeci i ostatni etap to wdrozenie modelu, czyli za-
stosowanie do nowych przypadkéw w celu oceny nowych
danych wedtug kryteriéw stosowanych w modelu. Naj-
nowsze aplikacje, np. Statistica Data Miner generuja kod
C++, ktéry moze by¢ wykorzystany do budowy minia-
plikacji (kalkulatoréw) wyliczajacych aktualne warto-
$ci modelu.

Jedna z metod konstruowania modeli machine lear-
ning jest metoda drzew decyzyjnych. Jest to jedna z naj-
popularniejszych i najbardziej skutecznych metod dra-
zenia danych, ktéra bardzo czesto stosowana jest do pre-
dykcji. Drzewa sg wykorzystywane do okreslania przy-
naleznosci obiektéw do klas na podstawie pomiaréw jed-
nej lub wielu zmiennych opisujacych, okreslajac ich
wptyw na jakosciowa zmienng zalezng — zmienna pro-
gnozowang (przewidywana).

Drzewa klasyfikacyjne tworzone sg wtedy, gdy zmien-
na zalezna ma charakter jakosciowy a drzewa regresyj-
ne — przy ciagtej postaci zmiennej zaleznej. Tq metoda
uczenia maszynowego poszukiwane sq takie czesci prze-
strzeni cech parametréw, w ktérych zmienna zalezna
przyjmuje tylko pewna okreslong warto$¢ (zmienna ja-
kosciowa np.: dobra lub zta kondycja przedsiebiorstwa).
Drzewa klasyfikacyjne poszukujg podobnych regut, z tym
ze sa w stanie znaleZ¢ je w bardzo skomplikowanych
wielowymiarowych przypadkach w przeciwienistwie do
zdolnosci cztowieka w naocznym wyszukiwaniu zalez-
nosci. Otrzymane reguty standardowo prezentuje sie
w postaci drzewa, dzieki czemu sg one przejrzyste, na-
wet w przypadku rozlegtych drzew.

Korzer powyzszego drzewa (umieszczony na goérze,
gdyz drzewo jest odwrécone) reprezentowany jest liczba
wszystkich badanych rekordéw, wierzchotki wewnetrz-
ne okreslaja sposéb dokonywania podziatu w oparciu
o wartosci cech obiektéw. Liscie (wezty zewnetrzne) re-
prezentuja klasy, do ktérych naleza obiekty. Krawedzie
drzewa wskazuja wartosci cech, na podstawie ktérych
dokonywany jest podziat. W powyzszym drzewie zawar-
te sg informacje pozwalajace odczyta¢ reguty przyna-
leznosci rekordéw do klas. Widac¢, ze najwazniejsza
zmienng predykcyjna jest rentownos¢ majatku. Rozdziela
ona zbidr wszystkich rekordéw wartoscia 7,85. Jedna z re-
gut decyzyjnych tej analizy jest nastepujaca: jezeli
wskaznik [Zn/Ao] jest wiekszy od 7,85 i wskaznik

' Wyzsza Szkota Zarzadzania i Administracji w Zamosciu, Katedra Nauk Ekonomicznych.
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Rys. 1. Przyktadowe drzewo decyzyjne

[RWK/Zo] jest wiekszy od 38; firma nie zbankrutuje, ist-
nieje 32 takich obserwacji.

Najwazniejsze zalety drzew decyzyjnych to:

- szybkos¢ analizy (czas decyzyjny ograniczony
liniowo liczbg atrybutéw),

- prosta forma reprezentacji regut (fatwos¢ zrozu-
mienia wynikéw),

- odkrycie tatwych w interpretacji regut,

- latwos¢ stosowania algorytmu ze zrozumieniem
nawet dla 0s6b bez duzego doswiadczenia w ana-
lizie danych,

- mogg reprezentowac dowolnie ztozone pojecia
pojedyncze lub wielokrotne.

- odpornos¢ na nawet duzg liczbe predyktoréw nie
majacych wptywu na badang zmienng

Podstawowg wada drzew decyzyjnych jest fakt, ze
testuje sie za kazdym razem wartosc tylko jednego atry-
butu, co powoduje niepotrzebny rozrost drzewa dla da-
nych gdzie poszczegélne atrybuty zaleza od siebie.

Tworzenie drzewa polega na rekurencyjnym podzia-
le zbioru uczacego (zawierajacego obiekty o ktérych
wiadomo jest do jakich klas naleza) na podzbiory az do
uzyskania ich jednorodnosci ze wzgledu na przynalez-
nosc obiektéw do klas. Celem jest tu utworzenie drzewa
o jak najmniejszej liczbie weztéw, aby otrzymac jak
najprostsze reguty klasyfikacyjne.

Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne poszukuja opty-
malnego podziatu na segmenty, stosujac ponizszy sche-
mat dziatania [8]:

1. W zbiorze obiektéw S, sprawdzenie, czy nalezg do tej
samej klasy. Jezeli tak, zakoriczenie postepowania.

2. Jesli nie, rozwazenie wszystkich mozliwych podzia-
téw zbioru S na roztaczne podzbiory S;, S,, .... Ss tak,
by byty jak najbardziej jednorodne (s — liczba pod-
zbioréw)

3. Ocena jakosci kazdego z tych podziatéw zgodnie
z przyjetym kryterium i wybor najlepszego z nich;

4. Podziat zbiér S w wybrany powyzej sposéb;

5. Wykonanie krokéw 1-4 rekurencyjnie, przyjmujac
jako S kazdy z otrzymanych podzbioréw
Si, Sz, e Ss.

Jako reguty stopu stosuje sie m.in.: minimalng licz-
nos¢ wezta podlegajacego podziatom, minimalng licz-
nos¢ wezta powstajacego w wyniku podziatéw i maksy-
malna liczbe pozioméw drzewa. Po zakoriczeniu podzia-
téw wykonuje sie jeszcze operacje doboru wiasciwe;j
wielkosci drzewa, np. przycinanie (pruning). Przycina-
nie polega na usuwaniu gatezi drzewa, co wykonujemy
automatycznie lub recznie, w oparciu o posiadang wie-
dze o celach analizy, jakosci pomiaru poszczegélnych
cech, ograniczeniach stosowania modelu itp. (jest to
wiedza, ktérej nie ma w danych i sita rzeczy analiza
danych nie moze jej wydoby¢). Koricowym efektem ta-
kiej analizy powinno by¢ utworzenie drzewa o mozli-
wie najmniejszej liczbie galezi i weztéw aby znalez¢
mozliwie najprostsze reguty klasyfikacyjne.

Gtéwnym kryterium podziatu przestrzeni cech jest
funkcja oceniajaca jakos¢ podziatu (stopieri jednorod-
nosci podzbioréw), ktéra jest maksymalizowana. Alter-
natywnie, algorytm moze szuka¢ minimum funkcji mie-
rzacej niejednorodnos¢ (misclasification).

Stosowanymi algorytmami podziatu (wg heurystycz-
nego schematu TDIDT — Top Down Induction of Deci-
sion Tree) sg [6] :

- ID3 (Quinlan 1983) wykorzystywany z modyfika-

cjami w DTReg

- C4.8 (Quinlan 1986)

- C&RT (system CART)

- Assistant
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- QUEST

- CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detec-
tion, Biggs, DeVille, Suen 1991) - system Answer-
Tree, SPSS, Statistica Data Miner

Réznice miedzy konkretnymi algorytmami dotycza
przede wszystkim sposobu wyboru testu dla wezta zwia-
zanego z oceng jakosci podziatu zbioru przyktadow
w weZle, zasad podejmowania decyzji o utworzeniu li-
scia lub wezta oraz technik uwzgledniania réznego ro-
dzaju zaburzen w opisie przyktadéw uczacych.

Jako, ze proste drzewa klasyfikacyjne i regresyjne
(generujace jedno drzewo decyzyjne) nie sg niekiedy
w stanie opisa¢ wszystkich ztozonych zaleznosci, me-
tode drzew mozna wzbogacic innymi, bardziej skompli-
kowanymi procedurami. Do wykorzystywanych najcze-
$ciej naleza [7]: wazenie, wzmacnianie (boosting), ze-
spoty drzew decyzyjnych (decision tree forest), metoda
wektoréw nosnych (support vector machine - SVM), re-
gresja logistyczna, V-krotny sprawdzian krzyzowy oraz
metoda globalnego sprawdzianu krzyzowego.

Poszukiwanie i testowanie modelu skupia sie na mini-
malizowaniu btednych podziatéw weztéw w drzewach
decyzyjnych. Tak wiec wykorzystywane sa te metody, kt6-
re dla zadanego zestawu uczacego i testowego cechuja
sie najlepszym dopasowaniem wynikéw modelu do rze-
czywistych klas obiektow.

Zastosowanie metody drzew decyzyjnych
do prognozy kondycji przedsiebiorstw
handlowych wojewddztwa
podkarpackiego.

Zastosowanie metody drzew decyzyjnych do progno-
zowania kondycji ekonomiczno—finansowej matych przed-
siebiorstw zostanie zaprezentowane na przykfadzie pro-
gnozy kondycji firm sklasyfikowanych w sekcji G — han-
del hurtowy i detaliczny z terenu wojewddztwa podkar-
packiego. W prezentowanym badaniu przeanalizowano
1893 przypadkéw matych przedsiebiorstw, ktére w latach
1999 — 2004 sktadaty w dwéch kolejnych latach sprawoz-
dania i nie byty w tym czasie w stanie likwidacji lub upa-
ditosci. Do badan zostat wykorzystany system Statistica
Data Miner, ktéry jest zestawem narzedzi w formie mo-
dutéw drazenia danych zaimplementowanych do jedne-
go z najlepszych i najczesciej stosowanych systeméw do
analizy danych - Statistica. System umozliwia przygoto-
wanie danych w postaci zbioru uczacego i testowego,
intuicyjne prowadzenie przez procedure budowy i dopa-
sowywania modelu oraz przejrzysta wizualizacje wyni-
kéw badari. Statistica Data Miner oferuje réwniez wdro-
zenie utworzonych modeli data mining w postaci kodu
Zrédtowego w jezyku C++, SVB lub PMML.
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Rys. 2. Drzewo klasyfikacyjne dla zmiennej KONDYCJA utworzone algorytmem C&RT
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Pierwsze wyniki badan w oparciu o dane statystycz-
ne w postaci drzewa decyzyjnego widoczne sa na po-
nizszym rysunku. Reguty decyzyjne, zaprezentowane sa
tutaj w widoku korzenia, gatezi i lisci. Pierwszy podziat
catej grupy obserwacji zostat przeprowadzony wartoscia
wskaznika rentownosci sprzedazy (zmienna Xa4) i punkt
podziatu tego wskaznika ustalony zostat na poziomie
0,0003. Podziat ten wyréznit dwa kolejne wezty: nr 2
rozdzielony nastepnie wartoscia -0,0819 wskaZnika ren-
townosci majatku (zmienna Xu) i nr 3 rozdzielony na-
stepnie wartoscia 0,003 wskaZnika rentownosci sprzeda-
zy (zmienna X.4). Podziaty te wynikaja z pracy algoryt-
mu poszukujacego podziatu na mozliwie jednorodne

podzbiory.

Na ponizszym rysunku wida¢ wartosci zmiennych,
ktore dzielity przypadki na mozliwie jednorodne grupy.
Drzewo sktada sie z 45 weztéw; 22 wewnetrznych (ge-
nerujacych kolejne podziaty) i 23 koricowych. Powyz-
szy podziat ukazuje reguty decyzyjne, ktére program Sta-
tistica Data Miner udostepnia w postaci kodu Zrédtowe-
g0 prezentowanego ponizej.

Najwazniejszymi miernikami §wiadczacymi o kon-
dycji przedsiebiorstwa sg zmienne: X, wskaznik ren-
townosci sprzedazy, X, - wskaZnik rentownosci majat-
ku, X20— wskaznik intelektualnej wartosci dodanej (VAIC)
oraz zmienna X6 — wskaznik pokrycia zobowiazan od-
setkowych. Stosunkowo niewielki, acz istotny jest wptyw
wskaznikéw mezo- i makroekonomicznych.

Tab. 1. Struktura drzewa klasyfikacyjnego

Tree Structure (Fodziat danych na probe uczacy i testowg (klasyfikacjal)

Response: KOMDYCJA

Model: C&RT

Number |Size of |Minclass | Min class | Selected Split Criterion Criterion Child | Child
| |ofnodes | node | stabilny |zagraZony | category |wariable | for child 1 for child 2 |node 1 |node 2
1 | 21 1415 1253 162 stabilny Fae| w<=00003 x=00003 2 3
12 | 2 359 245 114 stabilny Yag| x «=-00819 x:=-00819 4 g
4 | 2 137 7B 59 stabilny Xs ®==35215| x>38215 G 7
1= 2 7a 33 42| zagroZzony Fis ¥ <=-00604 = =-00604 fal 9
8 | 10 1] 10 zagrozony
19 | 2 B5 35 32| stabilny Zs x==95000 x=35000 10 11
10| 2 45 2B 17 stabilny Fen| w==10850 x=10550 12 13
112 | 2 33 24 9 stahilny Fap| w<=54824 w5 4824 14 15
14 | 19 17 2 stahilny
15| 14 7 7 stahilny
13| 12 4 g zagrozony
111 | 2 20 5 15 zagrozony ¥y w==36B205 x =35 E205 16 17
1E | 7 ] 2 stahilny
117 | 13 0 13 zagrozony
7| 2 B2 45 17 stabilny Yag| x ==-02052 x:=-02052 13 19
1185 | 24 22 2 stahilny
119 | 2 35 23 15 stabilny Fag| w == 01422 w = -01422 20 oy
120 | 16 B 10 zagrozony
21 22 17 4 stabilny
15 | 2 222 167 85 stabilny Faz| w<=10581 x=10581 22 23
|22 | g 154 125 29 stabilny Fyp| x 2=-02696 x> -0 2696 24 25
124 | 2 19 g 10, zagroZony Ly x <= 14,4000 x > 14,4000 2 2
2 | g 0 g zagrazony
27 | 11 g 2 stabilny
125 | 2 135 116 19 stabilny Fgp| w==02745 w»=02745 28 29
128 | 2 129 114 15 stabilny Fag| ¥ «=00020 x=0,0020 a0 H
30 | 2 102 85 7 stahilny F41| x+=00058 «:=00058 32 33
132 | 86 82 4 stabilny
33 | B 3 3 stahilny
131 | 2 27 19 g stahilny Fyz| x+«=04388 x=04383 34 35
34 | 12 12 0 stabilny
34 | 14 7 g zagrazany
129 | B 2 4 zagrozony
123 | 2 B& 42 26 stabilny Fypl w==22385 w=272385 36 37
36 | 2 34 16 18 zagrozony ¥p| w==00067 «=>00067 35 39
135 | 13 2 11 zagroZony
39 | 2 21 14 7 stabilny Ly x==2/5000 =2 E000 40 41
140 | 10 4 B zagrazony
41 | 1 10 1 stahilny
ar | 34 2B g stabilny
3 | 2 1056 1008 43 stabilny Faq| w==00030 =x:>0,0030 42 43
42 | 2 159 140 19 stabilny Faal x==01219 x=01219 44 45
44 138 127 11 stabilny
45 | 21 13 g stabilny
43 857 365 29 stabilny
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Contitmous predictor name="Z14"; location=40

A
A

41
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Continuous predictor name="Z15"; location

double ret:

{

Bnr[24] «= 3.Z5000000000000e-004 )

if|

{

Fnr[£5] <= -§.18500000000000e-002 )

if|

i

Bnr[6] <= 3.82147500000000e+000 )

if |

{

Fnr[la] <= -6.04350000000000e-002 )

if |

1.0=2000000000000e+002 ;

ret

H

—00z ) f
9, 50000000000000=+000

Enr[l6] > -&6.04350000000000e

else if(

{

Fnr[3l] <=

if§

= 1.05502500000000e+000 )

Rnr[2l] <

if |

{

5.48241000000000e4+000 )

ret = 1.01000000000000e+00z;

Fnr[l3] <=

if|

'

Pnr[13] > 5.43241000000000e+000

else if|

Rys. 3. Fragment kodu C++ umozliwiajacego budowe aplikacji do oceniania nowych przypadkéw

Importance plot
Dependent variabls: KOMDYCJA
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Rys. 4. Istotnos¢ cech atrybutéw
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Btedna klasyfikacja zbioru testowego ksztattuje sie
na poziomie 6,71%. Na 477 przypadkéw zbioru testo-
wego btednie sklasyfikowano 32 przypadki. Btedna kla-
syfikacja jest zazwyczaj nizsza przy zastosowaniu wy-
generowanych modeli do zbioru uczacego, wyzsza przy
zbiorze testowym.

Powyzsze badania sa kontynuowane w celu minima-
lizacji btedu ztej klasyfikacji, minimalizacji ilosci regut
decyzyjnych oraz wygenerowania optymalnego kodu
Zrédtowego analizy dla kalkulatora kondycji finansowe;j
przedsigbiorstw. Kalkulator ten umieszczony na stronie
internetowej projektu, moze zosta¢ pomocnym Zrédtem
informacji na temat kondycji danego przedsiebiorstwa.

Tab. 2. Btedna klasyfikacji dla zbioru uczacego - sekcja G

Classification mattix (Podziat danych na prabe uczacy i testows (klasyfikacjal)

Response: KONDYCJA

Model: CERT

Obgerved |Predicted | Predicted |Row Total

stabilny | zagroZony

Mumber stabilny | 413 4 417
Column Percentage 9281%  12.50% [ e
Row Percentage 99.04% 0.95% [ — ) — —
Tatal Percentage 85.55% 0.84% 5F42%
FMumber zagroZony 32 28 s0
Column Percentage 7.19% o7 .80% | JE R —
Row Percentage £3.33%  4667% [ [
Tatal Percentage 5.71% EE7% 1250%
Count All Groups| 445 32 77
Total Percent 93.29% 6.71% [ s
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