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Zastosowanie systemu regu³owego opartego
o teoriê zbiorów przybli¿onych do budowy

modelu prognostycznego okreœlaj¹cego
kondycjê ekonomiczno-finansow¹

Jaros³aw Sachajko

1. Wstêp
Zastosowanie teorii zbiorów przybli¿onych do budo-

wy syntetycznego modelu prognostycznego umo¿liwia-
j¹cego przewidywanie kondycji ekonomiczno-finanso-
wej przedsiêbiorstw wynika z niezaprzeczalnych jej zalet
takich jak:

- przekszta³canie du¿ej liczby przypadków ucz¹-
cych na prosty model z uogólnion¹ wiedz¹,

- - opracowanie modelu który jest zbiorem ³atwych
do zrozumienia zasad, w zwi¹zku z czym nie ist-
nieje potrzeba ich interpretacji,

- ka¿da regu³a wynika ze zbioru okreœlonych przy-
padków ucz¹cych,

- brak koniecznoœci posiadania dodatkowych infor-
macji o atrybutach,

powoduj¹ liczne implementacje teorii zbiorów przy-
bli¿onych do z³o¿onych problemów w medycynie, tech-
nice, farmakologii, i ekonomii.

Teoria zbiorów przybli¿onych nale¿y do grona metod
sztucznej inteligencji. Jej podstawy opracowane zosta³y
w roku 1982 na Uniwersytecie Warszawskim przez pro-
fesora Zdzis³awa Pawlaka.

Porównanie dotychczasowych wyników badañ wyko-
rzystuj¹cych teoriê zbiorów przybli¿onych w badaniu
kondycji ekonomiczno - finansowej  jest bardzo trudne
ze wzglêdu na znaczne ró¿nice w za³o¿eniach badaw-
czych, poczynaj¹c od kluczowej w analizie definicji
kondycji (bankructwa), poprzez nieporównywalny zestaw
danych oraz okres, z jakiego pochodz¹, na zestawie atry-
butów opisuj¹cy przypadki koñcz¹c. Wspólnymi cecha-
mi analizowanych artyku³ów [1, 4, 8, 9] s¹ dobre wyniki

predykcji bankructwa firm, oraz wykorzystanie jako zbio-
ru ucz¹cego i walidacyjnego firm notowanych na gie³-
dach papierów wartoœciowych. Innowacyjnoœci¹ w ba-
daniach opisanych w niniejszym artykule jest wykorzy-
stanie danych z grupy ma³ych firm, nie notowanych na
gie³dzie papierów wartoœciowych.

Artyku³ ukazuje dobre wyniki stosowania proponowa-
nej metody do budowy systemu prognozuj¹cego przysz³¹
sytuacjê ekonomiczno - finansow¹.

Drugi obszar w którym mo¿liwe jest wykorzystanie
teorii zbiorów przybli¿onych to wspieranie dzia³añ dorad-
ców ekonomicznych. Dla tej grupy osób przygotowano
odrêbny, ograniczony liczebnoœciowo do 11 zbiór regu³
decyzyjnych. Limit liczby regu³ wynika z mo¿liwoœci
analitycznych cz³owieka, który przy du¿ej liczbie regu³,
nie by³by w stanie skorzystaæ z wiedzy w nich zawartej.

Do badañ u¿yto oprogramowanie RSES (Rough Set
Exploration System), stworzone przez grupê badawcz¹
skupion¹ przy Zak³adzie Logiki Instytutu Informatyki i Ma-
tematyki Uniwersytetu Warszawskiego, kierowan¹ przez
prof. dr hab. A. Skowrona. Pocz¹tki prac nad budow¹
oprogramowania siêgaj¹ roku 1993, a jego najnowsza
wersja 2.2.1 w znacznej czêœci napisana w jêzyku Java,
zosta³a skompilowana w roku 20051. Obecnie system ten
wykorzystuj¹c teoriê zbiorów przybli¿onych posiada
bardzo szerokie mo¿liwoœci badawcze takie jak:

- importowanie zestawu danych z posiadanych pli-
ków tekstowych,

- wstêpn¹ obróbkê danych pozwalaj¹c¹ na uzupe³-
nienie brakuj¹cych danych, a nastêpnie ich dys-
kretyzacjê,

- budowanie kilku typów klasyfikatorów z póŸ-
niejsz¹ mo¿liwoœci¹ oceny ich przydatnoœci
w analizie okreœlonego zestawu danych.

Ponadto oprogramowanie to wyró¿nia siê przyjaznym,
intuicyjnym interfejsem graficznym (Rys.1) oraz umo¿li-
wia wykonanie wielu eksperymentów w jednym oknie
programu, a przez to znacznie upraszcza porównanie po-
szczególnych modeli.

Rys 1. Okno programu RSES 2.2.1.

1 Oprogramowanie RSES 2.2.1 jest dostêpne w Internecie na stronie http://logic.mimuw.edu.pl/~rses. Do celów niekomercyjnych
(edukacyjnych, badawczych) oprogramowanie jest dostêpne bez koniecznoœci uiszczania op³aty.
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2. Podstawy teorii zbiorów przybli¿onych
Reprezentacjê danych powinny charakteryzowaæ:

uniwersalnoœæ i efektywnoœæ. Takie cechy posiada tabli-
cowy sposób reprezentacji danych. Tablica, której ko-
lumny s¹ etykietowane przez atrybuty, wiersze odpowia-
daj¹ obiektom, a na przeciêciu wiersza i  kolumny znaj-
duje siê wartoœæ odpowiedniego atrybutu, nosi nazwê
tablicy informacyjnej, tablicy typu atrybut-wartoœæ lub
systemu informacyjnego [2, 4, 5, 7].

Tablica 1. Zapis systemu informacyjnego uniwersum [2].

U  - zbiór przypadków zwany uniwersum,
xi  - numer przypadku przypisanego chwili i,  i=1, ... , I
qn - n-ta zmienna charakteryzuj¹ca przypadek zwana

 dalej atrybutem...............,
Vin  - wartoœæ atrybutu qn w  stanie ci,   ...........
Vq  - dziedzina atrybutu q .

Systemem informacyjnym nazywamy uporz¹dkowan¹
czwórkê z³o¿on¹ z niepustego skoñczonego zbioru zwa-
nego uniwersum (U), niepustego skoñczonego zbioru atry-
butów (Q), sumy dziedzin przyjmowanych przez atrybu-
ty (V) oraz funkcji informacyjnej (f) odwzorowuj¹cej ilo-
czyn kartezjañski zbioru uniwersum (U) i zbioru atrybu-
tów (Q) w sumê dziedzin atrybutów (V)

(1) SI=<U, Q, V, f>
Niech (1) bêdzie systemem informacyjnym oraz P⊆Q.

Elementy  x,y∈U  nazywamy P-nierozró¿nialnymi w SI
wtedy i  tylko wtedy, gdy wartoœci funkcji fx dla dowol-
nego atrybutu p i ustalonego x jest równa wartoœci funk-
cji fy dla dowolnego atrybutu p i ustalonego y ze zbioru
uniwersum dla ka¿dego p∈P.

(2) fx(p)=fy(p)
Dla dowolnego, niepustego P⊆Q relacj¹ P-nierozró¿-

nialnoœci w SI nazywamy relacjê .....okreœlon¹ w  nastê-
puj¹cy sposób: dla ka¿dego x,y∈U   ...... wtedy i  tylko
wtedy, gdy fx(p)=fy(p) dla ka¿dego p∈P. Dla elementu
x∈U i  relacji równowa¿noœci ............... odpowiedni¹
klasê abstrakcji oznaczymy przez ........, a ich rodzinê,
zwan¹ ilorazem zbioru U przez relacjê ..., oznaczymy
przez ....

Niech bêdzie dana przestrzeñ aproksymacji S sk³a-
daj¹ca siê z uporz¹dkowanej pary uniwersum oraz rela-
cji Q-nierozró¿nialnoœci

(3) S = <U, Q>

i dowolny zbiór XÍU.
Klasy abstrakcji relacji Q bêdziemy nazywaæ Q-ele-

mentarnymi zbiorami w  tej przestrzeni. W przypadku,
gdy relacja nierozró¿nialnoœci Q jest ustalona, mówimy
o zbiorach elementarnych (atomowych) w  S.

Ka¿d¹, skoñczon¹ sumê zbiorów Q-elementarnych
nazywamy zbiorem Q-dok³adnym  (Q-definiowalnym)
w  S. Ka¿dy zbiór, nie bêd¹cy sum¹ zbiorów Q-elemen-
tarnych nazywamy zbiorem Q-przybli¿onym w S.

Q-doln¹ aproksymacj¹ X w przestrzeni aproksymacji
S nazywamy zbiór z³o¿ony ze wszystkich elementów x
nale¿¹cych do zbioru uniwersum U takich ¿e klasa abs-
trakcji [X]Q dla elementu x i relacji Q-nierozró¿nialno-
œci zawiera siê w zbiorze X:

(4)

Q-górn¹ aproksymacj¹ X w  przestrzeni aproksyma-
cji S nazywamy zbiór z³o¿ony ze wszystkich elemen-
tów x ze zbioru uniwersum U takich, ¿e czêœæ wspólna
klasy abstrakcji [X]Q dla elementu x i relacji Q-nieroz-
ró¿nialnoœci Q i zbioru X nie jest zbiorem pustym:

(5)

Dla dowolnego X⊆U, X jest Q-dok³adny wtedy i  tylko
wtedy, gdy górna aproksymacja równa siê dolnej aprok-
symacji........      , natomiast zbiór X jest przybli¿ony,
gdy ..........       .

Q-dok³adnoœæ aproksymacji X w przestrzeni aproksyma-
cji S jest równa ilorazowi liczby elementów Q-dolnej
aproksymacji X w S przez liczbê elementów Q-górnej
aproksymacji X w S.

(6)

nazywa siê Q-dok³adnoœci¹ aproksymacji X w  przestrzeni
aproksymacji S. Oczywiœcie
to

Niech

(7) F = {X1, X2, ..., Xn}  bêdzie rodzin¹ podzbiorów U

Q-doln¹ aproksymacj¹ F w  S nazywamy zbiór z³o¿ony
z Q-dolnych aproksymacji zbiorów X1, X2 do Xn

(8)

...  -górn¹ aproksymacj¹ F w  S  nazywamy zbiór  z³o¿o-
ny z Q-górnych aproksymacji zbiorów X1, X2 do Xn

(9)

Zbiór ........     ... - Q-pozytywny obszar

[ ]{ }XxUxX Q⊆∈= :Q

[ ]{ }∅≠∩∈= XxUxXQ Q:

( ) ( )
( )XQcard
XQcard

XQ =μ

( )
iFXQ

i
XQFPos U ∈
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rodziny F nazywany sumê  Q-dolnych aproksymacji zbio-
rów Xi z rodziny F.

Zbiór .......... ................. - Q-brzegowy ob-
szar rodziny F nazywamy sumê Q-brzegowych obsza-
rów zbioru Xi z rodziny F.

Zbiór  - Q-negatyw-
ny obszar rodziny F nazywamy ró¿nicê uniwersum U 
i sumy wszystkich Q-górnych aproksymacji zbiorów Xi

z rodziny F.
Liczba

(10)

Q-jakoœæ aproksymacji rodziny zbiorów F nazywamy ilo-
raz liczby elementów Q-pozytywnego obszaru rodziny
F przez liczbê elementów zbioru uniwersum U, nato-
miast

(11)

Q-dok³adnoœci¹ aproksymacji rodziny F nazywamy ilo-
raz liczby elementów Q-pozytywnego obszaru rodziny
F przez sumê liczby elementów Q-górnych aproksyma-
cji zbiorów Xi z rodziny F.

Liczby te spe³niaj¹ warunek
Dla analizy danych podstawowe znaczenie ma pojê-

cie zale¿noœci miêdzy zbiorami atrybutów systemu in-
formacyjnego. Badanie tej zale¿noœci ma na celu spraw-
dzenie czy dla jednoznacznego opisu elementów U po-
trzebna jest znajomoœæ wartoœci wszystkich atrybutów.

Niech (1) bêdzie systemem informacyjnym i P,B⊆Q.
Zbiór atrybutów B zale¿y w  stopniu k od zbioru atrybu-
tów P, je¿eli Zale¿noœæ tê bêdziemy zapisy-
wali w  postaci     dla k<1 oraz w  postaci

 dla k=1.

Je¿eli k=1 to B ca³kowicie zale¿y od P.
Je¿eli 0<k<1 to B czêœciowo zale¿y od P.
Je¿eli k=0 to B nie zale¿y od P.
Pojêcie reduktu atrybutu wykorzystywane jest do eli-

minacji zbêdnych danych zawartych w  systemie infor-
macyjnym.

Niech (1)  bêdzie systemem informacyjnym i  P⊆Q.
Powiemy, ¿e zbiór atrybutów P jest niezale¿ny w  SI,
je¿eli dla ka¿dego podzbioru w³aœciwego B⊆Q zacho-
dzi   ; w  przeciwnym wypadku P jest zale¿ny w SI.

Zbiór P⊆B⊆Q jest reduktem B w  SI, je¿eli P jest mi-
nimalnym niezale¿nym podzbiorem B.
Atrybut         jest nieusuwalny z P je¿eli       ;
w  przeciwnym przypadku atrybut  p jest zbêdny w  P.

Zbiór wszystkich nieusuwalnych atrybutów z P nazy-
wa siê rdzeniem P i jest zdefiniowany nastêpuj¹co:

(12)
Tablicê decyzyjn¹ mo¿na traktowaæ jako reprezen-

tacjê zbioru regu³ decyzyjnych. Ka¿dy wiersz tablicy
decyzyjnej zawiera regu³ê, która specyfikuje decyzje,
jakie musz¹ byæ podjête, gdy odpowiednie warunki zo-
staj¹ spe³nione. Zbiory warunków i  decyzji s¹ przy tym
okreœlone przez wartoœci atrybutów warunkowych i  de-
cyzyjnych.

Formalnie tablic¹ decyzyjn¹ nazywamy uporz¹dko-
wan¹ pi¹tkê

(13)

gdzie U, C, D s¹ skoñczonymi zbiorami, v jest odwzoro-
waniem przyporz¹dkowuj¹cym ka¿demu elementowi

    skoñczony zbiór Va, a f jest funkcj¹ z
        w  sumê V zbiorów Va tak¹, ¿e

dla wszystkich x oraz a. Zbiór U nazywany jest uniwer-
sum tablicy decyzyjnej, elementy C nazywane s¹ atry-
butami warunkowymi, elementy D nazywane s¹ atrybu-
tami decyzyjnymi, Va jest dziedzin¹ atrybutu a. Funkcja
f nazywa siê funkcj¹ decyzyjn¹.

Informacje zawarte w tablicy maj¹ swoje odwzoro-
wanie na p³aszczyŸnie

Rys. 2 Graficzna interpretacja zawartoœci tablicy 1.

Rysunek 2 obrazuje graficzn¹ interpretacjê zawarto-
œci tablicy 1. Prostok¹ty odpowiadaj¹ zbiorom elemen-
tarnym. Jeœli do poszczególnych zbiorów elementarnych
przyporz¹dkujemy specyficzne regu³y decyzyjne (gdy¿
przedsiêbiorstwa zaklasyfikowane do poszczególnych
zbiorów elementarnych siê nie ró¿ni¹), to jeœli nowe
przedsiêbiorstwo zostanie zaklasyfikowane do okreœlo-
nego zbioru elementarnego to mo¿emy prognozowaæ jego
stan wed³ug regu³ które wczeœniej zosta³y okreœlone. Je-
œli w interesuj¹cym nas zbiorze X znajduj¹ siê stany ele-
mentarne, które nie w ca³oœci tworz¹ zbiory elementar-
ne, to mówimy wtedy o przybli¿onoœci zbioru X. W przy-
k³adzie zaprezentowanym na  rysunku 2 zbiór X jest zbio-
rem przybli¿onym, poniewa¿ obszar pozytywny zbioru
X nie pokrywa ca³ego obszaru zbioru.

Do dolnej aproksymacji zbioru X zakwalifikujemy
tylko te elementy zbioru X, które na pewno za pomoc¹
wybranych atrybutów mog¹ byæ zakwalifikowane do
zbioru X. Natomiast do górnej aproksymacji zbioru X
zaliczamy wszystkie elementy, które nale¿¹ do rozpa-
trywanego zbioru X.
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W oprogramowaniu RSES 2.2.1 zamiast relacji nie-
rozró¿nialnoœci zaproponowanej przez Z. Pawlaka w ro-
ku 1982 zastosowano nowsze algorytmy tworz¹ce zbio-
ry elementarne takie jak: algorytm wyczerpuj¹cy -
[Exhaustive algorithm], algorytm genetyczny - [Genetic
algorithm], algorytm pokryciowy - [Covering algorithm]
oraz algorytm LEM2 - [LEM2 alhorithm].

3. Wykorzystanie oprogramowania
RSES2.2.1 do budowy systemu
przewiduj¹cego kondycjê ekonomiczno-
finansow¹

Do zaprezentowania procedury budowy modeli wy-
korzystano dane przedsiêbiorstw wchodz¹cych w sk³ad
sekcji  I (601 - 642) - transport, gospodarka magazynowa
i ³¹cznoœæ z województwa lubelskiego2.

Pierwsz¹ czynnoœci¹, jak¹ wykonujemy po urucho-
mieniu oprogramowania RSES jest utworzenie w nowym
projekcie obiektu "Tablica Danych". Do nowo powsta³ej
tablicy importujemy dane z przygotowanego wczeœniej
pliku tekstowego zawieraj¹cego wszystkie przypadki
w badanej grupie wraz z opisem poszczególnych atry-
butów. Przed przyst¹pieniem do dalszej pracy z danymi
nale¿y dokonaæ ich dyskretyzacji, czyli podzielenia atry-
butów ci¹g³ych na roz³¹czne podzbiory.

Oprogramowanie RSES posiada dwie metody wyko-
nywania dyskretyzacji: globaln¹ i lokaln¹. Wykorzystu-
j¹c metodê globaln¹ do dyskretyzacji sekcji I (601 - 642)
do dalszej pracy system jako istotne zaklasyfikowa³  dzie-
wiêæ atrybutów. Ka¿dy z atrybutów zosta³ podzielony na
dwa roz³¹czne podzbiory, gdzie granic¹ jest wartoœæ
podana w nawiasach kwadratowych.

X2 [ 0,69637 ]
X6 [ 0,00485 ]
X13 [ 0,2046 ]
X15 [ 0,007065 ]
X17 [ 2,38986 ]
X22 [ 1,33492 ]
X24 [ 7,05E-4 ]

Z1 [ 2,6 ]
Z7 [ 4,08 ]
Lokalna metoda dyskretyzacji wykorzystuje dwanaœcie

ni¿ej zaprezentowanych zmiennych. Nale¿y zaznaczyæ,
i¿ w przypadku wskaŸników X1, X2, X3, X8, X19 i X22 zbiory
zosta³y podzielone na wiêksz¹ liczbê przedzia³ów.

X1 [ 50,06283   60,499205   70,374165   81,95134 ]
X2 [ 0,15267   42,153335 ]
X3 [ 46,74302   89,64382 ]
X4 [ 8,6869249 ]
X6 [ 0,42168 ]
X8 [ 0,001785   0,0023 ]
X13 [ 0,1684749 ]
X17 [ 5,7804199 ]
X19 [ 0,06185   0,19354 ]
X22 [ 0,8783749   1,334919 ]
X24 [ 7,05E-4 ]
Z4 [ -9,75 ]
Dobre rezultaty uzyskane dziêki wykorzystaniu lo-

kalnej metody dyskretyzaji danych  opisane w artykule
[8] nie zosta³y w tym przypadku potwierdzone. W obec-
nym badaniu, metoda ta daje znacznie gorsze wyniki,
powoduj¹c dopasowanie wygenerowanych regu³ do da-
nych ucz¹cych, a przez to z³e rezultaty walidacji mo-
delu na grupie testowej.

W dalszej czêœci artyku³u wykorzystywane bêd¹ dane
dyskretyzowane metod¹ globaln¹.

Zbiór 185 wystêpuj¹cych w sekcji I przedsiêbiorstw
podzielono losowo na dwa zbiory: ucz¹cy (138 elemen-
towy) - na podstawie którego zbudowano regu³y decy-
zyjne oraz walidacyjny (47 elementowy) - testuj¹cy
wygenerowane regu³y na nieznanych systemowi nowych
przypadkach.

Kolejne dwa kroki analizy to wygenerowanie zbioru
regu³ decyzyjnych, a nastêpnie sprawdzenie ich skutecz-
noœci na zbiorze walidacyjnym. Najlepszym algorytmem
buduj¹cym zbiory regu³ okaza³ siê algorytm wyczerpu-
j¹cy. Jego skutecznoœæ zosta³a wczeœniej potwierdzona
w trakcie badañ na danych E. Altmana [8]. Wygenero-
wano 380 regu³, które w 87% poprawie klasyfikuj¹ przy-
padki ze zbioru walidacyjnego. Niestety ze wzglêdu na

 2 Szczegó³owy opis wstêpnego przygotowania danych przez urzêdy statystyczne znajduje siê w artykule M. Kowerskiego - Koncepcja
badañ sektora ma³ych i œrednich przedsiêbiorstw w projekcie "System przeciwdzia³ania bezrobociu na obszarach s³abo
zurbanizowanych", opublikowanego w niniejszym opracowaniu.

Rys. 3 Macierz wyników dla sekcji I - test na ca³ej próbie, województwo podkarpackie.
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bardzo ma³¹ reprezentacjê przypadków przedsiêbiorstw
w z³ej kondycji ekonomiczno-finansowej (23 przypadki)
przewa¿aj¹ca czêœæ  regu³ dotyczy przedsiêbiorstw w do-
brej kondycji finansowej. Przedsiêbiorstwa w dobrej kon-
dycji finansowej rozpoznawane s¹ w 90% poprawnie, z³a
kondycja finansowa rozpoznana jest poprawnie w 67%.
W zwi¹zku z doœæ du¿¹ dysproporcj¹ w poprawnym roz-
poznawaniu sytuacji ekonomicznej przedsiêbiorstwa,
kolejne czynnoœci zmierza³y do polepszenia skuteczno-
œci regu³ rozpoznaj¹cych z³¹ kondycjê ekonomiczno -
finansow¹. W rezultacie uzyskano zbiór 368 regu³ roz-
poznaj¹cych przedsiêbiorstwa w z³ej kondycji finanso-
wej z dok³adnoœci¹ 100% na zbiorze testowym. Nieznacz-
nemu pogorszeniu uleg³o poprawne klasyfikowanie przed-
siêbiorstw znajduj¹cych siê w dobrej kondycji finanso-
wo-ekonomicznej (76%), jednak niesymetryczna funk-
cja straty badanego problemu, przemawia za pozosta-

wieniem regu³ w wygenerowanej postaci. Niepokój bu-
dzi zbyt dobra (100%) klasyfikacja z³ej kondycji, jed-
nak¿e  w zbiorze walidacyjnym wystêpowa³o tylko szeœæ
przypadków przedsiêbiorstw o z³ej kondycji ekonomi-
czej. Aby potwierdziæ poprawnoœæ klasyfikacji  przepro-
wadzono dwa eksperymenty. W pierwszym przetestowa-
no posiadane regu³y na ca³ym zbiorze danych 185 przy-
padków. Uzyskane rezultaty poprawnoœci klasyfikacji to:
82% poprawnych klasyfikacji przedsiêbiorstw o dobrej
kondycji finansowej i 86% o z³ej. Drugi eksperyment
przeprowadzono na danych statystycznych sekcji I z wo-
jewództwa podkarpackiego. Jest to nowy nieznany sys-
temowi zbór 112 przypadków równie¿ z sekcji I -  nowy
zbór walidacyjny, tym trudniejszy, i¿ pochodz¹cy z in-
nego województwa. Macierz wyników obrazuj¹ca wy-
nik testu okaza³a siê bardzo zadowalaj¹ca (Rys 3).

Rys. 4 Macierz wyników dla sekcji I - test na próbie walidacyjnej, województwo podkarpackie.

Na rysunku trzecim widzimy, i¿ wskaŸnik Total co-
verage wyra¿aj¹cy stosunek obiektów sklasyfikowanych
do wszystkich obiektów testowanych przybiera wartoœæ
1. Wartoœæ taka oznacza, i¿ wszystkie obiekty ze zbioru
testowego zosta³y sklasyfikowane z wykorzystaniem
wczeœniej opracowanych regu³.

WskaŸnik Total accuracy wskazuje stosunek popraw-
nie sklasyfikowanych obiektów do wszystkich przetesto-
wanych obiektów. Na powy¿szym rysunku mo¿emy za-
uwa¿yæ, i¿ system w 81% poprawnie dokona³ klasyfikacji.

Jak widzimy na rysunku 6 wiersze odpowiadaj¹ kla-
som decyzyjnym, a kolumny odpowiedziom wygenero-
wanym przez algorytm decyzyjny. W opracowanym przy-
k³adzie wskaŸnik Accuracy - oznacza stosunek popraw-
nie sklasyfikowanych obiektów do wszystkich obiektów
sklasyfikowanych z danej klasy i wynosi on 81% dla 1
(dobra kondycja finansowa) i 80% dla 0 (z³a kondycja
finansowa).

Coverage for decision classes to stosunek obiektów
sklasyfikowanych do wszystkich obiektów z danej klasy
decyzyjnej. Wartoœæ 1 oznacza prawid³owe zaklasyfi-
kowanie wszystkich przypadków testowych do odpowied-
nich klas.

Wartym podkreœlenia jest fakt zbudowania wspólne-
go zestawu regu³ poprawnie klasyfikuj¹cych kondycjê
ekonomiczn¹ przedsiêbiorstw na poziomie  80% dla
dwóch województw lubelskiego i podkarpackiego.

Zbudowany model dla województwa podkarpackie-
go dla sekcji I (601 - 642) charakteryzuje siê jeszcze
lepszymi parametrami.

Jak wspomniano we wstêpie artyku³u, ograniczony
zbiór regu³ móg³by pos³u¿yæ doradcom ekonomicznym
do poprawy wybranych wskaŸników przedsiêbiorstwa,
a dziêki temu unikniêcia bankructwa. Do takiego celu
posiadany zbór 368 regu³ decyzyjnych, wydaje siê zbyt
rozbudowany aby móg³ byæ wykorzystany do celów do-
radczych. Skracaj¹c i generalizuj¹c posiadane regu³y
uzyskano zbiór 11 regu³  o nieznacznie gorszych wyni-
kach predykcji, zaprezentowanych na rys. 5 i 6.

Nieco gorsze wyniki rozpoznawania przedsiêbiorstw
o dobrej kondycji finansowej spowodowane s¹ losowym
wyborem próby testowej. Test na grupie kontrolnej z wo-
jewództwa podkarpackiego sekcji I pokazuje trafnoœæ na
poziomie 76%.
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Poni¿ej zaprezentowano wygenerowane regu³y. Trzy
pierwsze dotycz¹ przedsiêbiorstw o dobrej kondycji eko-
nomiczno-finansowej. Regu³a pierwsza odnotowuje pra-
wid³owoœæ odnosz¹c¹ siê do wskaŸnika  X13. Jeœli wskaŸ-
nik X13 zawiera siê w przedziale od 0,2046 do nieskoñ-
czonoœci (Inf) to przedsiêbiorstwo nie jest w z³ej kondy-
cji ekonomiczno finansowej. Natomiast regu³a numer
cztery dotyczy przedsiêbiorstwa znajduj¹cego siê w z³ej
kondycji finansowo-ekonomicznej i przedstawia nastê-
puj¹c¹ prawid³owoœæ: je¿eli wskaŸnik X13 zawiera siê
w przedzia³ach od minus nieskoñczonoœci do 0,2046 lub
od 0,2046 do nieskoñczonoœci i wskaŸnik X15 zawiera
siê w przedzia³ach od 0,007065 do nieskoñczonoœci lub
od minus nieskoñczonoœci  do 0,007065 i wskaŸnik  X22

zawiera siê w przedzia³ach od 1,33492 do nieskoñczo-
noœci lub od minus nieskoñczonoœci do 1,33492 i wskaŸ-
nik X24 zawiera siê w przedziale od minus nieskoñczo-
noœci do 0,000705 i  wskaŸnik Z1 zawiera siê w prze-
dzia³ach od 2,6 do nieskoñczonoœci  lub od minus nie-
skoñczonoœci do 2,6 to przedsiêbiorstwo jest w z³ej kon-
dycji finansowej (Y=0) regu³a ta jest poparta osiemnasto-
ma przypadkami ze zbioru ucz¹cego.
1. (X13="(0,2046,  Inf)")=>(Y=1[67])

2. (X22="(-Inf,  1,33492)")=>(Y=1[87])

3. (X24="(7,05E-4,  Inf)")=>(Y=1[87])

4. (X13="(-Inf,  0,2046)"|" (0,2046,  Inf)") &
(X15="(0,007065, Inf)"|" (-Inf, 0,007065)") &
(X22="(1,33492,  Inf)"|" (-Inf,  1,33492)") & (X24="(-Inf,
7,05E-4)") & (Z1="(2,6,  Inf)"|" (-Inf,  2,6)")=> (Y=0[18])

5. (X6="(-Inf, 0,00485)"|" (0,00485,  Inf)") &
(X15="(0,007065,  Inf)"|" (-Inf,  0,007065)")&

(X22="(1,33492, Inf)"|" (-Inf, 1,33492)") & (X24="(-Inf,
7,05E-4)") & (Z7="(-Inf,  4,08)"|" (4,08,  Inf)")=>(Y=0[18])

6. (X13="(-Inf,  0,2046)"|" (0,2046,  Inf)") & (X15="(0,007065,
Inf)"|" (-Inf,  0,007065)") & (X17="(2,38986,  Inf)"|" (-Inf,
2,38986)") & (X22="(1,33492, Inf)") & (Z7="(-Inf,  4,08)"|"
(4,08,  Inf)")=>(Y=0[16])

7. (X13="(-Inf,  0,2046)"|" (0,2046,  Inf)") &
(X15="(0,007065,  Inf)"|" (-Inf,  0,007065)") &
(X22="(1,33492,  Inf)"|" (-Inf,  1,33492)") & (X24="(-Inf,
7,05E-4)") & (Z7="(-Inf, 4,08)"|" (4,08,  Inf)")=>(Y=0[18])

8. (X2="(0,69637,  Inf)"|" (-Inf,  0,69637)")& (X13="
(-Inf,  0,2046)") & (X15="(-Inf, 0,007065)"|" (0,007065,
Inf)") & (X17="(-Inf,  2,38986)"|"(2,38986,  Inf)") &
(X22="(1,33492,  Inf)"|"(-Inf,  1,33492)")=>(Y=0[16])

9. (X2="(0,69637,  Inf)"|"(-Inf,  0,69637)") & (X17="(-Inf,
2,38986)"|"(2,38986,  Inf)") & (X22="(1,33492,  Inf)") &
(Z7="(4,08,  Inf)"|"(-Inf,  4,08)")=>(Y=0[16])

10. (X2="(0,69637,  Inf)"|"(-Inf,  0,69637)")& (X13="(-Inf,
0,2046)")&(X15="(0,007065,  Inf)"|"(-Inf,  0,007065)")
& (X22="(1,33492,  Inf)"|"(-Inf,  1,33492)") & (Z1=
"(-Inf,  2,6)"|"(2,6,  Inf)")=> (Y=0[16])

11. (X13="(-Inf,  0,2046)"|"(0,2046,  Inf)")&(X22="(1,33492,
Inf)")& (Z1="(-Inf,  2,6)"|" (2,6,  Inf)")& (Z7="(-Inf,  4,08)"|"
(4,08,  Inf)")=> (Y=0[16])

Rys. 5 Macierz wyników dla sekcji I, województwo lubelskie.

Rys. 6 Macierz wyników dla sekcji I - przy 11 regu³ach, województwo podkarpackie.
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4 . Podsumowanie

Niniejszy artyku³ opisuje wykorzystanie teorii zbio-
rów przybli¿onych do predykcji kondycji finansowo-eko-
nomicznej przedsiêbiorstw z województw podkarpackie-
go i lubelskiego dla sekcji I (601 - 642). Przedstawione
wyniki potwierdzaj¹ s³usznoœæ w³¹czenia teorii zbiorów
przybli¿onych do budowy syntetycznego modelu okre-
œlaj¹cego kondycjê ekonomiczno-finansow¹ przedsiê-
biorstw.
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