
76 NR 6 - 2006

Prognozowanie kondycji ekonomiczno-
-finansowej przedsiêbiorstw

z wykorzystaniem drzew decyzyjnych

A. Bo¿ek1

1. Wstêp.

Identyfikacja czynników maj¹cych wp³yw na powo-
dzenie b¹dŸ niepowodzenie dzia³alnoœci przedsiêbiorcy
jest jedn¹ z najwa¿niejszych umiejêtnoœci potrzebnych
w ka¿dej firmie. Wieloœæ czynników  oddzia³ywuj¹cych
na poszczególne przedsiêbiorstwa powoduje, ¿e decy-
dentom trudno o ich prawid³ow¹ analizê i ocenê a przede
wszystkim prawid³owe okreœlenie ich wp³ywu na zarz¹-
dzan¹ przez nich jednostkê. Wykorzystanie najnowszych
osi¹gniêæ nauki mo¿e byæ pomocne w identyfikacji prze-
s³anek determinuj¹cych przysz³¹ kondycjê przedsiêbior-
stwa.

2. Uczenie maszynowe przy u¿yciu drzew
decyzyjnych.

Jednym z naukowych podejœæ, które mog¹ byæ u¿y-
teczne przedsiêbiorstwom w prognozowaniu przysz³ej
kondycji finansowej s¹ metody i narzêdzia Machine Le-
arning. Uczenie maszynowe (ML) to jedna z najwa¿niej-
szych poddziedzin sztucznej inteligencji, która ³¹czy
rozwi¹zania z dziedziny statystyki, informatyki, nauk ko-
gnitywnych, teorii rozpoznawania i wielu innych dzie-
dzin [3]

 
. Rozwiniête w latach dziewiêædziesi¹tych mi-

nionego stulecia metody Data Mining okreœlane w Pol-
sce metodami eksploracji danych (dr¹¿enia danych, od-
krywania zale¿noœci w bazach danych) to jedne z naj-
szerzej stosowanych narzêdzi informatycznych (oczywi-
œcie poza narzêdziami s³u¿¹cymi do administrowania,
gromadzenia i przekazywania informacji) w obecnym
czasie. Metody te s¹ zawarte w nowoczesnych aplika-
cjach i s³u¿¹ œredniemu i najwy¿szemu szczeblowi za-
rz¹dzania do podejmowania decyzji w oparciu o wie-
dzê „wyszukan¹” z wewnêtrznej dokumentacji organi-
zacji oraz wyników przeprowadzonych badañ.

Zastosowanie metod uczenia maszynowego sprowa-
dza siê do trzech kroków [13]:

- przygotowania danych (zbiór ucz¹cy, zbiór testowy),
- analizy danych (budowa modelu)
- wdro¿enia.
Pierwszym etapem procesu eksploracji jest przygoto-

wanie danych, czyli czyszczenie i przekszta³canie,
wybór podzbiorów rekordów (przypadków), ewentualny
wstêpny wybór zmiennych (cech), którego celem jest in-
teligentne zredukowanie wielkoœci danych.  Do eksplo-
racji wykorzystywany jest szeroki wachlarz metod, od
regresji liniowej do zaawansowanych metod  statystycz-

nych. Efektem tego etapu s¹ przygotowane do analizy
dwa zbiory: ucz¹cy i testowy, a przy wykorzystaniu bar-
dziej z³o¿onych narzêdzi dataminingowych równie¿ zbiór
walidacyjny.

Drugi etap projektu data mining to budowanie mode-
lu i jego ocena. Buduje siê tu ró¿ne modele, wybieraj¹c
najlepszy z nich, czyli taki w którym b³¹d dopasowania
modelu jest jak najmniejszy. Najczêœciej stosowane tech-
niki to: agregacja modeli, czyli g³osowanie i uœrednia-
nie, wzmacnianie, kontaminacja modeli i metauczenie
(meta-learning). Do budowy modeli wykorzystywane s¹
ró¿ne algorytmy od ID3 do CHAID lub nowszych.

Trzeci i ostatni etap to wdro¿enie modelu, czyli za-
stosowanie do nowych przypadków w celu oceny nowych
danych wed³ug  kryteriów stosowanych w modelu. Naj-
nowsze aplikacje, np. Statistica Data Miner generuj¹ kod
C++, który mo¿e byæ wykorzystany do budowy minia-
plikacji (kalkulatorów) wyliczaj¹cych aktualne warto-
œci modelu.

Jedn¹ z metod konstruowania modeli machine lear-
ning jest metoda drzew decyzyjnych. Jest to jedna z naj-
popularniejszych i najbardziej skutecznych metod dr¹-
¿enia danych, która bardzo czêsto stosowana jest do pre-
dykcji. Drzewa s¹ wykorzystywane do okreœlania przy-
nale¿noœci obiektów do klas na podstawie pomiarów jed-
nej lub wielu zmiennych opisuj¹cych, okreœlaj¹c ich
wp³yw na jakoœciow¹ zmienn¹ zale¿n¹ – zmienn¹ pro-
gnozowan¹ (przewidywan¹).

Drzewa klasyfikacyjne tworzone s¹ wtedy, gdy zmien-
na zale¿na ma charakter jakoœciowy a drzewa regresyj-
ne – przy ci¹g³ej postaci zmiennej zale¿nej. T¹ metod¹
uczenia maszynowego poszukiwane s¹ takie czêœci prze-
strzeni cech parametrów, w których zmienna zale¿na
przyjmuje tylko pewn¹ okreœlon¹ wartoœæ (zmienna ja-
koœciowa np.: dobra lub z³a kondycja przedsiêbiorstwa).
Drzewa klasyfikacyjne poszukuj¹ podobnych regu³, z tym
¿e s¹ w stanie znaleŸæ je w bardzo skomplikowanych
wielowymiarowych przypadkach w przeciwieñstwie do
zdolnoœci cz³owieka w naocznym wyszukiwaniu zale¿-
noœci. Otrzymane regu³y standardowo prezentuje siê
w postaci drzewa, dziêki czemu s¹ one przejrzyste, na-
wet w przypadku rozleg³ych drzew.

Korzeñ powy¿szego drzewa (umieszczony na górze,
gdy¿ drzewo jest odwrócone) reprezentowany jest liczb¹
wszystkich badanych rekordów, wierzcho³ki wewnêtrz-
ne okreœlaj¹ sposób dokonywania podzia³u w oparciu
o wartoœci cech obiektów. Liœcie (wêz³y zewnêtrzne) re-
prezentuj¹ klasy, do których nale¿¹ obiekty. Krawêdzie
drzewa wskazuj¹ wartoœci cech, na podstawie których
dokonywany jest podzia³. W powy¿szym drzewie zawar-
te s¹ informacje pozwalaj¹ce odczytaæ regu³y przyna-
le¿noœci rekordów do klas. Widaæ, ¿e najwa¿niejsz¹
zmienn¹ predykcyjn¹ jest rentownoœæ maj¹tku. Rozdziela
ona zbiór wszystkich rekordów wartoœci¹ 7,85. Jedna z re-
gu³ decyzyjnych tej analizy jest nastêpuj¹ca: je¿eli
wskaŸnik [Zn/Ao] jest wiêkszy od 7,85 i wskaŸnik

1 Wy¿sza Szko³a Zarz¹dzania i Administracji w Zamoœciu, Katedra Nauk Ekonomicznych.
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[RWK/Zo] jest wiêkszy od 38; firma nie zbankrutuje, ist-
nieje 32 takich obserwacji.

Najwa¿niejsze zalety drzew decyzyjnych to:
- szybkoœæ analizy (czas decyzyjny ograniczony

liniowo liczb¹ atrybutów),
- prosta forma reprezentacji regu³ (³atwoœæ zrozu-

mienia wyników),
- odkrycie ³atwych w interpretacji regu³,
- ³atwoœæ stosowania algorytmu ze zrozumieniem

nawet dla osób bez du¿ego doœwiadczenia w ana-
lizie danych,

- mog¹ reprezentowaæ dowolnie z³o¿one pojêcia
pojedyncze lub wielokrotne.

- odpornoœæ na nawet du¿¹ liczbê predyktorów nie
maj¹cych wp³ywu na badan¹ zmienn¹

Podstawow¹ wad¹ drzew decyzyjnych jest fakt, ¿e
testuje siê za ka¿dym razem wartoœæ tylko jednego atry-
butu, co powoduje niepotrzebny rozrost drzewa dla da-
nych gdzie poszczególne atrybuty zale¿¹ od siebie.

Tworzenie drzewa polega na rekurencyjnym podzia-
le zbioru ucz¹cego (zawieraj¹cego obiekty o których
wiadomo jest do jakich klas nale¿¹) na podzbiory a¿ do
uzyskania ich jednorodnoœci ze wzglêdu na przynale¿-
noœæ obiektów do klas. Celem jest tu utworzenie drzewa
o jak najmniejszej liczbie wêz³ów, aby otrzymaæ jak
najprostsze regu³y klasyfikacyjne.

Drzewa klasyfikacyjne i regresyjne poszukuj¹ opty-
malnego podzia³u na segmenty, stosuj¹c poni¿szy sche-
mat dzia³ania [8]:

1. W zbiorze obiektów S, sprawdzenie, czy nale¿¹ do tej
samej klasy. Je¿eli tak, zakoñczenie postêpowania.

2. Jeœli nie, rozwa¿enie wszystkich mo¿liwych podzia-
³ów zbioru S na roz³¹czne podzbiory S1, S2, .... Ss tak,
by by³y jak najbardziej jednorodne (s – liczba pod-
zbiorów)

3. Ocena jakoœci ka¿dego z tych podzia³ów zgodnie
z przyjêtym kryterium i wybór najlepszego z nich;

4. Podzia³ zbiór S w wybrany powy¿ej sposób;
5. Wykonanie kroków 1-4 rekurencyjnie, przyjmuj¹c

jako S ka¿dy z otrzymanych podzbiorów
S1, S2, .... Ss.

Jako regu³y stopu stosuje siê m.in.: minimaln¹ licz-
noœæ wêz³a podlegaj¹cego podzia³om, minimaln¹ licz-
noœæ wêz³a powstaj¹cego w wyniku podzia³ów i maksy-
maln¹ liczbê poziomów drzewa. Po zakoñczeniu podzia-
³ów wykonuje siê jeszcze operacjê doboru w³aœciwej
wielkoœci drzewa, np. przycinanie (pruning). Przycina-
nie polega na usuwaniu ga³êzi drzewa, co wykonujemy
automatycznie lub rêcznie, w oparciu o posiadan¹ wie-
dzê o celach analizy, jakoœci pomiaru poszczególnych
cech, ograniczeniach stosowania modelu itp. (jest to
wiedza, której nie ma w danych i si³¹ rzeczy analiza
danych nie mo¿e jej wydobyæ). Koñcowym efektem ta-
kiej analizy powinno byæ utworzenie drzewa o mo¿li-
wie najmniejszej liczbie ga³êzi i wêz³ów aby znaleŸæ
mo¿liwie najprostsze regu³y klasyfikacyjne.

G³ównym kryterium podzia³u przestrzeni cech jest
funkcja oceniaj¹ca jakoœæ podzia³u (stopieñ jednorod-
noœci podzbiorów), która jest maksymalizowana. Alter-
natywnie, algorytm mo¿e szukaæ minimum funkcji mie-
rz¹cej niejednorodnoœæ (misclasification).

Stosowanymi algorytmami podzia³u (wg heurystycz-
nego schematu TDIDT – Top Down Induction of Deci-
sion Tree) s¹ [6]

 
:

- ID3 (Quinlan 1983) wykorzystywany z modyfika-
cjami w DTReg

- C4.8 (Quinlan 1986)
- C&RT (system CART)
- Assistant

Rys. 1. Przyk³adowe drzewo decyzyjne
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Rys. 2. Drzewo klasyfikacyjne dla zmiennej KONDYCJA utworzone algorytmem C&RT

- QUEST
- CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detec-

tion, Biggs, DeVille, Suen 1991) - system Answer-
Tree, SPSS, Statistica Data Miner

Ró¿nice miêdzy konkretnymi algorytmami dotycz¹
przede wszystkim sposobu wyboru testu dla wêz³a zwi¹-
zanego z ocen¹ jakoœci podzia³u zbioru przyk³adów
w wêŸle, zasad podejmowania decyzji o utworzeniu li-
œcia lub wêz³a oraz technik uwzglêdniania ró¿nego ro-
dzaju zaburzeñ w opisie przyk³adów ucz¹cych.

Jako, ¿e proste drzewa klasyfikacyjne i regresyjne
(generuj¹ce jedno drzewo decyzyjne) nie s¹ niekiedy
w stanie opisaæ wszystkich z³o¿onych zale¿noœci, me-
todê drzew mo¿na wzbogaciæ innymi, bardziej skompli-
kowanymi procedurami. Do wykorzystywanych najczê-
œciej nale¿¹ [7]: wa¿enie, wzmacnianie (boosting), ze-
spo³y drzew decyzyjnych (decision tree forest), metoda
wektorów noœnych (support vector machine - SVM), re-
gresja logistyczna, V-krotny sprawdzian krzy¿owy oraz
metoda globalnego sprawdzianu krzy¿owego.

Poszukiwanie i testowanie modelu skupia siê na mini-
malizowaniu b³êdnych podzia³ów wêz³ów w drzewach
decyzyjnych. Tak wiêc wykorzystywane s¹ te metody, któ-
re dla zadanego zestawu ucz¹cego i testowego cechuj¹
siê najlepszym dopasowaniem wyników modelu do rze-
czywistych klas obiektów.

3. Zastosowanie metody drzew decyzyjnych
do prognozy kondycji przedsiêbiorstw
handlowych województwa
podkarpackiego.

Zastosowanie metody drzew decyzyjnych do progno-
zowania kondycji ekonomiczno–finansowej ma³ych przed-
siêbiorstw zostanie zaprezentowane na przyk³adzie pro-
gnozy kondycji firm sklasyfikowanych w sekcji G – han-
del hurtowy i detaliczny z terenu województwa podkar-
packiego.  W prezentowanym badaniu przeanalizowano
1893 przypadków ma³ych przedsiêbiorstw, które w latach
1999 – 2004 sk³ada³y w dwóch kolejnych latach sprawoz-
dania i nie by³y w tym czasie w stanie likwidacji lub upa-
d³oœci. Do badañ zosta³ wykorzystany system Statistica
Data Miner, który jest zestawem narzêdzi w formie mo-
du³ów dr¹¿enia danych zaimplementowanych do jedne-
go z najlepszych i najczêœciej stosowanych systemów do
analizy danych - Statistica. System umo¿liwia przygoto-
wanie danych w postaci zbioru ucz¹cego i testowego,
intuicyjne prowadzenie przez procedurê budowy i dopa-
sowywania modelu oraz przejrzyst¹ wizualizacjê wyni-
ków badañ. Statistica Data Miner oferuje równie¿ wdro-
¿enie utworzonych modeli data mining w postaci kodu
Ÿród³owego w jêzyku C++, SVB lub PMML.
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Tab. 1. Struktura drzewa klasyfikacyjnego

Pierwsze wyniki badañ w oparciu o dane statystycz-
ne w postaci drzewa decyzyjnego widoczne s¹ na po-
ni¿szym rysunku. Regu³y decyzyjne, zaprezentowane s¹
tutaj w widoku korzenia, ga³êzi i liœci. Pierwszy podzia³
ca³ej grupy obserwacji zosta³ przeprowadzony wartoœci¹
wskaŸnika rentownoœci sprzeda¿y (zmienna X24) i punkt
podzia³u tego wskaŸnika ustalony zosta³ na poziomie
0,0003. Podzia³ ten wyró¿ni³ dwa kolejne wêz³y: nr 2
rozdzielony nastêpnie wartoœci¹ -0,0819 wskaŸnika ren-
townoœci maj¹tku (zmienna X26) i nr 3 rozdzielony na-
stêpnie wartoœci¹ 0,003 wskaŸnika rentownoœci sprzeda-
¿y (zmienna X24). Podzia³y te wynikaj¹ z pracy algoryt-
mu poszukuj¹cego podzia³u na mo¿liwie jednorodne
podzbiory.

Na poni¿szym rysunku widaæ wartoœci zmiennych,
które dzieli³y przypadki na mo¿liwie jednorodne grupy.
Drzewo sk³ada siê z 45 wêz³ów; 22 wewnêtrznych (ge-
neruj¹cych kolejne podzia³y) i 23 koñcowych. Powy¿-
szy podzia³ ukazuje regu³y decyzyjne, które program Sta-
tistica Data Miner udostêpnia w postaci kodu Ÿród³owe-
go prezentowanego poni¿ej.

Najwa¿niejszymi miernikami œwiadcz¹cymi o kon-
dycji przedsiêbiorstwa s¹ zmienne: X24

 - 
wskaŸnik ren-

townoœci sprzeda¿y, X
26

 - wskaŸnik
 
rentownoœci maj¹t-

ku, X20
 
– wskaŸnik intelektualnej wartoœci dodanej (VAIC)

oraz zmienna X16 – wskaŸnik pokrycia zobowi¹zañ od-
setkowych. Stosunkowo niewielki, acz istotny jest wp³yw
wskaŸników mezo- i makroekonomicznych.
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Rys. 3. Fragment kodu C++ umo¿liwiaj¹cego budowê aplikacji do oceniania nowych przypadków

Rys. 4. Istotnoœæ cech atrybutów
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Tab. 2. B³êdna klasyfikacji dla zbioru ucz¹cego - sekcja G

 B³êdna klasyfikacja zbioru testowego kszta³tuje siê
na poziomie 6,71%. Na 477 przypadków zbioru testo-
wego b³êdnie sklasyfikowano 32 przypadki. B³êdna kla-
syfikacja jest zazwyczaj ni¿sza przy zastosowaniu wy-
generowanych modeli do zbioru ucz¹cego, wy¿sza przy
zbiorze testowym.

Powy¿sze badania s¹ kontynuowane w celu minima-
lizacji b³êdu z³ej klasyfikacji, minimalizacji iloœci regu³
decyzyjnych oraz wygenerowania optymalnego kodu
Ÿród³owego analizy dla kalkulatora kondycji finansowej
przedsiêbiorstw. Kalkulator ten umieszczony na stronie
internetowej projektu, mo¿e zostaæ pomocnym Ÿród³em
informacji na temat kondycji danego przedsiêbiorstwa.

Literatura

1. Altman E., Financial Ratios, Discriminant Analysis
and the Prediction of Corporate Bankruptcy, The Jo-
urnal of Finance, September 1968

2. Andreasik J., Salej A., Klasyfikacja zmiennych mo-
deli prognozowania stanu zagro¿enia  upad³oœci¹
przedsiêbiorstw, Barometr Regionalny nr 1 (4) 2005,
WSZiA w  Zamoœciu

3. Cichosz P., Systemy ucz¹ce siê, Wydawnictwa Na-
ukowo-Techniczne, Warszawa 2000

4. Gruszczyñski M., Modele i prognozy zmiennych
jakoœciowych w finansach i bankowoœci, Monogra-
fie i Opracowania, SGH, Warszawa 2001

5. Hadasik D., Upad³oœæ przedsiêbiorstw w Polsce
i metody jej prognozowania, AE w Poznaniu, Poznañ
1998.

6. Koronacki J., Æwik J., Statystyczne systemy ucz¹ce
siê Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, Warszawa
2005

7. Krawiec K., Stefanowski J., Uczenie maszynowe
i sieci neuronowe, Wydawnictwo Politechniki Po-
znañskiej, 2004

8. Lasek M., Data Mining. Zastosowania w analizach
i ocenach klientów bankowych, Biblioteka Mene-
d¿era i Bankowca, Warszawa 2002.

9. materia³y informacyjne z zastosowañ systemu Sta-
tistica Data Miner ze strony www.statsoft.pl

10. Nowak E., Propozycje zmiennych oceniaj¹cych
zagro¿enie dalszego funkcjonowania przedsiêbior-
stwa. Raport projektu „System przeciwdzia³ania
powstawaniu bezrobocia na terenach s³abo zurba-
nizowanych”, Zamoœæ 2006

11. praca zbiorowa Statystyka i Data Mining w prakty-
ce – Statsoft Polska, Kraków 2004

12. Rutkowski A., Prognozowanie zagro¿enia upad³o-
œci¹ na podstawie sprawozdañ finansowych, Nasz
Rynek Kapita³owy nr 4/99.

13. Walanus A., Demski T., Data Mining – inteligencja
biznesowa, MM Magazyn Przemys³owy 3/2004 s.38




