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Zastosowanie systemu regutowego opartego
o teorie zbioréw przyblizonych do budowy

modelu prognostycznego okreslajacego
kondycje ekonomiczno-finansowa

Jarostaw Sachajko

1. Wstep

Zastosowanie teorii zbioréw przyblizonych do budo-
wy syntetycznego modelu prognostycznego umozliwia-
jacego przewidywanie kondycji ekonomiczno-finanso-
wej przedsigbiorstw wynika z niezaprzeczalnych jej zalet
takich jak:

- przeksztatcanie duzej liczby przypadkéw ucza-

cych na prosty model z uogélniong wiedza,

- - opracowanie modelu ktéry jest zbiorem tatwych
do zrozumienia zasad, w zwiazku z czym nie ist-
nieje potrzeba ich interpretacji,

- kazda reguta wynika ze zbioru okreslonych przy-
padkéw uczacych,

- brak koniecznosci posiadania dodatkowych infor-
macji o atrybutach,

powoduja liczne implementacje teorii zbioréw przy-
blizonych do ztozonych probleméw w medycynie, tech-
nice, farmakologii, i ekonomii.

Teoria zbioréw przyblizonych nalezy do grona metod
sztucznej inteligencji. Jej podstawy opracowane zostaty
w roku 1982 na Uniwersytecie Warszawskim przez pro-
fesora Zdzistawa Pawlaka.

Poréwnanie dotychczasowych wynikéw badarn wyko-
rzystujacych teorie zbioréw przyblizonych w badaniu
kondycji ekonomiczno - finansowej jest bardzo trudne
ze wzgledu na znaczne réznice w zatozeniach badaw-
czych, poczynajac od kluczowej w analizie definicji
kondycji (bankructwa), poprzez nieporéwnywalny zestaw
danych oraz okres, z jakiego pochodza, na zestawie atry-
butéw opisujacy przypadki koriczac. Wspélnymi cecha-
mi analizowanych artykutéw [1, 4, 8, 9] sg dobre wyniki

predykcji bankructwa firm, oraz wykorzystanie jako zbio-
ru uczacego i walidacyjnego firm notowanych na giet-
dach papieréw wartosciowych. Innowacyjnoscia w ba-
daniach opisanych w niniejszym artykule jest wykorzy-
stanie danych z grupy matych firm, nie notowanych na
gietdzie papieréw wartosciowych.

Artykut ukazuje dobre wyniki stosowania proponowa-
nej metody do budowy systemu prognozujacego przyszta
sytuacje ekonomiczno - finansowa.

Drugi obszar w ktérym mozliwe jest wykorzystanie
teorii zbioréw przyblizonych to wspieranie dziatar dorad-
céw ekonomicznych. Dla tej grupy oséb przygotowano
odrebny, ograniczony liczebnosciowo do 11 zbiér regut
decyzyjnych. Limit liczby regut wynika z mozliwosci
analitycznych cztowieka, ktéry przy duzej liczbie regut,
nie bytby w stanie skorzysta¢ z wiedzy w nich zawartej.

Do badan uzyto oprogramowanie RSES (Rough Set
Exploration System), stworzone przez grupe badawcza
skupiong przy Zaktadzie Logiki Instytutu Informatyki i Ma-
tematyki Uniwersytetu Warszawskiego, kierowang przez
prof. dr hab. A. Skowrona. Poczatki prac nad budowa
oprogramowania siegaja roku 1993, a jego najnowsza
wersja 2.2.1 w znacznej czesci napisana w jezyku Java,
zostata skompilowana w roku 2005'. Obecnie system ten
wykorzystujac teorie zbioréw przyblizonych posiada
bardzo szerokie mozliwosci badawcze takie jak:

- importowanie zestawu danych z posiadanych pli-

kéw tekstowych,

- wstepna obrébke danych pozwalajaca na uzupet-
nienie brakujacych danych, a nastepnie ich dys-
kretyzacje,

- budowanie kilku typéw klasyfikatoréw z péz-
niejsza mozliwoscig oceny ich przydatnosci
w analizie okreslonego zestawu danych.

Ponadto oprogramowanie to wyréznia sie przyjaznym,
intuicyjnym interfejsem graficznym (Rys.1) oraz umozli-
wia wykonanie wielu eksperymentéw w jednym oknie
programu, a przez to znacznie upraszcza poréwnanie po-
szczegdlnych modeli.

#¥| Rough Set Exploration System 2.2.1 [l L sc.rses]
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Rys 1. Okno programu RSES 2.2.1.

! Oprogramowanie RSES 2.2.1 jest dostepne w Internecie na stronie http:/logic.mimuw.edu.pl/~rses. Do celéw niekomercyjnych
(edukacyjnych, badawczych) oprogramowanie jest dostepne bez koniecznosci uiszczania optaty.
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2. Podstawy teorii zbioréw przyblizonych

Reprezentacje danych powinny charakteryzowac:
uniwersalnos¢ i efektywnosc. Takie cechy posiada tabli-
cowy sposéb reprezentacji danych. Tablica, ktérej ko-
lumny sa etykietowane przez atrybuty, wiersze odpowia-
dajg obiektom, a na przecieciu wiersza i kolumny znaj-
duje sie wartos¢ odpowiedniego atrybutu, nosi nazwe
tablicy informacyjnej, tablicy typu atrybut-wartos¢ lub
systemu informacyjnego (2, 4, 5, 7].

Tablica 1. Zapis systemu informacyjnego uniwersum [2].
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#O1 r02 o1 seeeesZom
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2 rok _ (0] X117 = x{” x{,z z}] ceeeenZy,
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1 Xin—11 Xin—12 Za Z,,

O Xon—11 Xop12 T Lo e Ztm

n rok O X311 X312 Zh—11 Zntn
L 1] | X 11 Xpn—12 11 Znotm |

U - zbiér przypadkéw zwany uniwersum,

xi - numer przypadku przypisanego chwilii, i=1, ..., |

gn - N-ta zmienna charakteryzujgca przypadek zwana
dalej atrybutem g, €Q ,

Vin - wartos¢ atrybutu g, w stanie ¢, V, €V,

Vq - dziedzina atrybutu q .

Systemem informacyjnym nazywamy uporzadkowang
czworke ztozona z niepustego skoriczonego zbioru zwa-
nego uniwersum (U), niepustego skoriczonego zbioru atry-
butéw (Q), sumy dziedzin przyjmowanych przez atrybu-
ty (V) oraz funkcji informacyjnej (f) odwzorowujacej ilo-
czyn kartezjanski zbioru uniwersum (U) i zbioru atrybu-
téw (Q) w sume dziedzin atrybutéw (V)

(1) Sl=<U, Q, V, f>

Niech (1) bedzie systemem informacyjnym oraz PcQ.
Elementy x,yeU nazywamy P-nierozréznialnymi w SI
wtedy i tylko wtedy, gdy wartosci funkcji f dla dowol-
nego atrybutu p i ustalonego x jest réwna wartosci funk-
cji f; dla dowolnego atrybutu p i ustalonego y ze zbioru
uniwersum dla kazdego peP.

(2) Ap)=£(p)

Dla dowolnego, niepustego PcQ relacjg P-nierozréz-
nialnosci w SI nazywamy relacje P okreslong w naste-
pujacy sposob: dla kazdego x,ye U xPy wtedy i tylko
wtedy, gdy f(p)=f(p) dla kazdego peP. Dla elementu
xeU i relacji réwnowaznosci P < UxU odpowiednig
klase abstrakcji oznaczymy przez [x]; , aich rodzine,
zwang ilorazem zbioru U przez relacje P, oznaczymy
przez P'.

Niech bedzie dana przestrzeri aproksymac;ji S skta-
dajaca sie z uporzadkowanej pary uniwersum oraz rela-
¢ji Q-nierozréznialnosci

3) S=<U,Q>

i dowolny zbiér XiU.

Klasy abstrakcji relacji Q bedziemy nazywa¢ Q-ele-
mentarnymi zbiorami w tej przestrzeni. W przypadku,
gdy relacja nierozréznialnosci Q jest ustalona, méwimy
o zbiorach elementarnych (atomowych) w S.

Kazda, skoriczong sume zbioréw Q-elementarnych
nazywamy zbiorem Q-doktadnym (Q-definiowalnym)
w S. Kazdy zbidr, nie bedacy sumg zbioréw Q-elemen-
tarnych nazywamy zbiorem Q-przyblizonym w S.

Q-dolna aproksymacja X w przestrzeni aproksymacji
S nazywamy zbior ztozony ze wszystkich elementéw x
nalezacych do zbioru uniwersum U takich ze klasa abs-
trakcji [Xlo dla elementu x i relacji Q-nierozréznialno-
$ci zawiera sie w zbiorze X:

(4) QX ={xeU:[x] c X}

Q-gdrng aproksymacja X w przestrzeni aproksyma-
cji S nazywamy zbidér ztozony ze wszystkich elemen-
tow x ze zbioru uniwersum U takich, ze czes¢ wspdlna
klasy abstrakcji [X]lq dla elementu x i relacji Q-nieroz-
réznialnosci Q i zbioru X nie jest zbiorem pustym:

(5) éXz{xe U:[x]QmX;t@}

Dla dowolnego XcU, X jest Q-doktadny wtedy i tylko
wtedy, gdy gérna aproksymacja réwna sie dolnej aprok-
symacji QX = QX natomiast zbiér X jest przyblizony,
gdy QX # OX.

Q-doktadnos¢ aproksymacji X w przestrzeni aproksyma-
cji S jest réwna ilorazowi liczby elementéw Q-dolnej
aproksymacji X w S przez liczbe elementéw Q-gérne;j
aproksymacji X w S.

card (QX )
6)  py(X)=—HF

)= card @X )

nazywa sie Q-doktadnoscia aproksymacji Xw przestrzeni
aproksymacji S. Oczywiscie 0<p, (X )<1
to K, (X)z 1
Niech
(7) F=1{Xi, X, ..., X } bedzie rodzing podzbioréw U

Q-dolng aproksymacja Fw S nazywamy zbiér ztozony
z Q-dolnych aproksymacji zbioréw X, X; do X,

®) OF ={0X,, 0X,,..0X, }

-gorng aproksymacja F w S nazywamy zbiér ztozo-
ny z Q-gérnych aproksymacji zbioréw X;, X, do X,

(9 OF =40X,,0X,,...0X,

Zbiér Pos,, (F) = UX,.EFQX[_ Q-pozytywny obszar
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rodziny F nazywany sume Q-dolnych aproksymacji zbio-
réw X z rodziny F.

Zbior BnQ(F)z Ux,.ep Bn, X, - Q-brzegowy ob-
szar rodziny F nazywamy sume Q-brzegowych obsza-
réw zbioru X; z rodziny F.

Zbior NegQ(F)ZU—UX‘EF QX[ - Q-negatyw-
ny obszar rodziny F nazywamyl réznice uniwersum U
i sumy wszystkich Q-gérnych aproksymacji zbioréw X;

z rodziny F.
Liczba
card (Pos (F ))
(10) F)= Y
yQ( ) card(U)

Q-jakos¢ aproksymacji rodziny zbioréw F nazywamy ilo-
raz liczby elementéw Q-pozytywnego obszaru rodziny
F przez liczbe elementéw zbioru uniwersum U, nato-

miast card (POSQ (F ))
) B(F)= > card @X)

Q-doktadnoscia aproksymacji rodziny F nazywamy ilo-
raz liczby elementéw Q-pozytywnego obszaru rodziny
F przez sume liczby elementéw Q-gérnych aproksyma-
cji zbioréw X; z rodziny F.

Liczby te spetniajg warunek 0 < BQ(F)S yQ(F)S 1

Dla analizy danych podstawowe znaczenie ma poje-
cie zaleznosci miedzy zbiorami atrybutéw systemu in-
formacyjnego. Badanie tej zaleznosci ma na celu spraw-
dzenie czy dla jednoznacznego opisu elementéw U po-
trzebna jest znajomos¢ wartosci wszystkich atrybutéw.

Niech (1) bedzie systemem informacyjnym i P,BCQ.
Zbidr atrybutéw B zalezy w stopniu k od zbioru atrybu-
tow P, jezeli k =yP(B) Zaleznos¢ te bedziemy zapisy-
wali w postaci P—-— B dla k<1 oraz w postaci
P — B dlak=1.

Jezeli k=1 to B catkowicie zalezy od P.
Jezeli O<k<1 to B czesciowo zalezy od P.
Jezeli k=0 to B nie zalezy od P.

Pojecie reduktu atrybutu wykorzystywane jest do eli-
minacji zbednych danych zawartych w systemie infor-
macyjnym.

Niech (1) bedzie systemem informacyjnym i PcQ.
Powiemy, ze zbiér atrybutéw P jest niezalezny w SI,
jezeli dla_kazdego podzbioru wtasciwego BcQ zacho-
dzi P # B; w przeciwnym wypadku P jest zalezny w SI.

Zbiér PcBcQ jest reduktem B w SI, jezeli P jest mi-
nimalnym niezaleznym podzbiorem B. _
Atrybut p € Pjest nieusuwalny z P jezeli P—{p}# P ;
w przeciwnym przypadku atrybut p jest zbedny w P.

Zbiér wszystkich nieusuwalnych atrybutéw z P nazy-
wa sie rdzeniem P i jest zdefiniowany nastepujaco:

(12)  CORE(P)={peP:P-{p}#P}

Tablice decyzyjng mozna traktowac jako reprezen-
tacje zbioru regut decyzyjnych. Kazdy wiersz tablicy
decyzyjnej zawiera regute, ktéra specyfikuje decyzje,
jakie musza by¢ podijete, gdy odpowiednie warunki zo-
stajg spetnione. Zbiory warunkéw i decyzji sg przy tym
okreslone przez wartosci atrybutéw warunkowych i de-
cyzyjnych.

Formalnie tablicg decyzyjng nazywamy uporzadko-
wang piatke

13y DT =(U,C,D,v, f)

gdzie U, C, D sa skoriczonymi zbiorami, v jest odwzoro-
waniem przyporzadkowujacym kazdemu elementowi
a€CUD skoriczony zbiér V,, a f jest funkcja z
U x (Cu D) w sume V zbioréw V, taka, ze f(x,aie V
dla wszystkich x oraz a. Zbiér U nazywany jest uniwer-
sum tablicy decyzyjnej, elementy C nazywane s atry-
butami warunkowymi, elementy D nazywane sg atrybu-
tami decyzyjnymi, V. jest dziedzing atrybutu a. Funkcja
fnazywa sie funkcja decyzyjna.

Informacje zawarte w tablicy maja swoje odwzoro-
wanie na plaszczyZnie

(
\

Rys. 2 Graficzna interpretacja zawartosci tablicy 1.

Zbidr X

Brzeg zbioru X

Obszar pozytywny zbioru X

/

Obszar negatywny zbioru X

Rysunek 2 obrazuje graficzng interpretacje zawarto-
$ci tablicy 1. Prostokaty odpowiadajg zbiorom elemen-
tarnym. Jesli do poszczegélnych zbioréw elementarnych
przyporzadkujemy specyficzne reguty decyzyjne (gdyz
przedsiebiorstwa zaklasyfikowane do poszczegélnych
zbioréw elementarnych sie nie réznig), to jesli nowe
przedsiebiorstwo zostanie zaklasyfikowane do okreslo-
nego zbioru elementarnego to mozemy prognozowac jego
stan wedtug regut ktére wczesniej zostaty okreslone. Je-
$li w interesujgcym nas zbiorze X znajdujg sie stany ele-
mentarne, ktére nie w catosci tworza zbiory elementar-
ne, to méwimy wtedy o przyblizonosci zbioru X. W przy-
ktadzie zaprezentowanym na rysunku 2 zbiér X jest zbio-
rem przyblizonym, poniewaz obszar pozytywny zbioru
X nie pokrywa catego obszaru zbioru.

Do dolnej aproksymacji zbioru X zakwalifikujemy
tylko te elementy zbioru X, ktére na pewno za pomocg
wybranych atrybutéw mogg by¢ zakwalifikowane do
zbioru X. Natomiast do gérnej aproksymacji zbioru X
zaliczamy wszystkie elementy, ktére naleza do rozpa-
trywanego zbioru X.
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W oprogramowaniu RSES 2.2.1 zamiast relacji nie-
rozréznialnosci zaproponowanej przez Z. Pawlaka w ro-
ku 1982 zastosowano nowsze algorytmy tworzace zbio-
ry elementarne takie jak: algorytm wyczerpujacy -
[Exhaustive algorithm], algorytm genetyczny - [Genetic
algorithm], algorytm pokryciowy - [Covering algorithm]
oraz algorytm LEM2 - [LEM2 alhorithm].

3. Wykorzystanie oprogramowania
RSES2.2.1 do budowy systemu
przewidujacego kondycje ekonomiczno-
finansowa

Do zaprezentowania procedury budowy modeli wy-
korzystano dane przedsiebiorstw wchodzacych w sktad
sekcji 1 (601 - 642) - transport, gospodarka magazynowa
i tacznos¢ z wojewddztwa lubelskiego®.

Pierwsza czynnoscia, jaka wykonujemy po urucho-
mieniu oprogramowania RSES jest utworzenie w nowym
projekcie obiektu "Tablica Danych". Do nowo powstatej
tablicy importujemy dane z przygotowanego wczesniej
pliku tekstowego zawierajacego wszystkie przypadki
w badanej grupie wraz z opisem poszczegdlnych atry-
butéw. Przed przystapieniem do dalszej pracy z danymi
nalezy dokonac ich dyskretyzacji, czyli podzielenia atry-
butéw ciagtych na roztaczne podzbiory.

Oprogramowanie RSES posiada dwie metody wyko-
nywania dyskretyzacji: globalng i lokalna. Wykorzystu-
jac metode globalna do dyskretyzacji sekgcji | (601 - 642)
do dalszej pracy system jako istotne zaklasyfikowat dzie-
wied atrybutéw. Kazdy z atrybutéw zostat podzielony na
dwa roztaczne podzbiory, gdzie granica jest wartosé
podana w nawiasach kwadratowych.

X>[0,69637 |

X [0,00485 |

Xi3[0,2046 ]

Xi5 [0,007065 ]

Xi7[2,38986 ]

X2 [1,33492]

Xo4 [ 7,05E-4 |

Z,[26]

Z;[4,08]

Lokalna metoda dyskretyzacji wykorzystuje dwanascie
nizej zaprezentowanych zmiennych. Nalezy zaznaczy¢,
iz w przypadku wskaznikéw Xi, X3, X3, Xs, X19 i X22 zbiory
zostaty podzielone na wieksza liczbe przedziatéw.

X1 [50,06283 60,499205 70,374165 81,95134]

X2[0,15267 42,153335]

X;[46,74302 89,64382 ]

X4[8,6869249 |

X6 [0,42168 ]

Xs [0,001785 0,0023 ]

Xi3[0,1684749 ]

Xi7[5,7804199 ]

X19[0,06185 0,19354]

X22[0,8783749 1,334919]

Xa24 [ 7,05E-4 ]

Z,[-9,75]

Dobre rezultaty uzyskane dzieki wykorzystaniu lo-
kalnej metody dyskretyzaji danych opisane w artykule
[8] nie zostaty w tym przypadku potwierdzone. W obec-
nym badaniu, metoda ta daje znacznie gorsze wyniki,
powodujac dopasowanie wygenerowanych regut do da-
nych uczacych, a przez to zte rezultaty walidacji mo-
delu na grupie testowe;j.

W dalszej czesci artykutu wykorzystywane beda dane
dyskretyzowane metoda globalna.

Zbiér 185 wystepujacych w sekcji | przedsiebiorstw
podzielono losowo na dwa zbiory: uczacy (138 elemen-
towy) - na podstawie ktérego zbudowano reguty decy-
zyjne oraz walidacyjny (47 elementowy) - testujacy
wygenerowane reguty na nieznanych systemowi nowych
przypadkach.

Kolejne dwa kroki analizy to wygenerowanie zbioru
regut decyzyjnych, a nastepnie sprawdzenie ich skutecz-
nosci na zbiorze walidacyjnym. Najlepszym algorytmem
budujacym zbiory regut okazat sie algorytm wyczerpu-
jacy. Jego skutecznos¢ zostata wczesniej potwierdzona
w trakcie badan na danych E. Altmana [8]. Wygenero-
wano 380 regut, ktére w 87% poprawie klasyfikuja przy-
padki ze zbioru walidacyjnego. Niestety ze wzgledu na

7| Results of experiments by train&test method: R601_642_Lo_F-0_G09.... o & [=

Predicted
I |
| Mo ofobj | Accuracy | Coverage
Actual = 0.816 1
5 25 0.8 1
True positive rate| 0.93 0.56

Total number of tested obhject=s: 112

Total accuracy: 0.812
Total coverage: 1

Rys. 3 Macierz wynikéw dla sekcji | - test na catej prébie, wojewdédztwo podkarpackie.

? Szczegbtowy opis wstepnego przygotowania danych przez urzedy statystyczne znajduje sie w artykule M. Kowerskiego - Koncepcja
badari sektora matych i srednich przedsiebiorstw w projekcie "System przeciwdziatania bezrobociu na obszarach stabo

zurbanizowanych", opublikowanego w niniejszym opracowaniu.
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bardzo mata reprezentacje przypadkéw przedsigbiorstw
w ztej kondycji ekonomiczno-finansowej (23 przypadki)
przewazajaca czes¢ regut dotyczy przedsigbiorstw w do-
brej kondycji finansowej. Przedsiebiorstwa w dobrej kon-
dycji finansowej rozpoznawane sa w 90% poprawnie, zta
kondycja finansowa rozpoznana jest poprawnie w 67%.
W zwigzku z dos¢ duzg dysproporcja w poprawnym roz-
poznawaniu sytuacji ekonomicznej przedsiebiorstwa,
kolejne czynnosci zmierzaty do polepszenia skuteczno-
sci regut rozpoznajacych zta kondycje ekonomiczno -
finansowa. W rezultacie uzyskano zbiér 368 regut roz-
poznajacych przedsiebiorstwa w ztej kondycji finanso-
wej z doktadnoscia 100% na zbiorze testowym. Nieznacz-
nemu pogorszeniu ulegto poprawne klasyfikowanie przed-
siebiorstw znajdujacych sie w dobrej kondycji finanso-
wo-ekonomicznej (76%), jednak niesymetryczna funk-
cja straty badanego problemu, przemawia za pozosta-

wieniem regut w wygenerowanej postaci. Niepokdj bu-
dzi zbyt dobra (100%) klasyfikacja ztej kondycji, jed-
nakze w zbiorze walidacyjnym wystepowato tylko szes¢
przypadkéw przedsiebiorstw o ztej kondycji ekonomi-
czej. Aby potwierdzi¢ poprawnos¢ klasyfikacji przepro-
wadzono dwa eksperymenty. W pierwszym przetestowa-
no posiadane reguty na catym zbiorze danych 185 przy-
padkéw. Uzyskane rezultaty poprawnosci klasyfikacji to:
82% poprawnych klasyfikacji przedsiebiorstw o dobrej
kondycji finansowej i 86% o ztej. Drugi eksperyment
przeprowadzono na danych statystycznych sekcji | z wo-
jewédztwa podkarpackiego. Jest to nowy nieznany sys-
temowi zbdr 112 przypadkéw réwniez z sekcji | - nowy
zbér walidacyjny, tym trudniejszy, iz pochodzacy z in-
nego wojewddztwa. Macierz wynikéw obrazujaca wy-
nik testu okazata sie bardzo zadowalajaca (Rys 3).

| resuns of experiments by train&test method: R601_64Z_A_GI_03_lo &= ~ = [E

Actual

Predicted
| I
| ko ofobi | Accuracy Coverade
= 1
e ] 02862

True positive rate

number of tested object=s:
accuracy: 0. 8§82
coverage: 1

Rys. 4 Macierz wynikéw dla sekcji | - test na prébie walidacyjnej, wojewdédztwo podkarpackie.

Na rysunku trzecim widzimy, iz wskaznik Total co-
verage wyrazajacy stosunek obiektéw sklasyfikowanych
do wszystkich obiektéw testowanych przybiera wartosé
1. Wartosc taka oznacza, iz wszystkie obiekty ze zbioru
testowego zostaty sklasyfikowane z wykorzystaniem
wczesniej opracowanych regut.

Wskaznik Total accuracy wskazuje stosunek popraw-
nie sklasyfikowanych obiektéw do wszystkich przetesto-
wanych obiektéw. Na powyzszym rysunku mozemy za-
uwazyd, iz system w 81% poprawnie dokonat klasyfikacji.

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

Coverage for decision classes to stosunek obiektéw
sklasyfikowanych do wszystkich obiektéw z danej klasy
decyzyjnej. Wartos¢ 1 oznacza prawidtowe zaklasyfi-
kowanie wszystkich przypadkéw testowych do odpowied-
nich klas.

Wartym podkreslenia jest fakt zbudowania wspélne-
go zestawu regut poprawnie klasyfikujacych kondycje
ekonomiczna przedsigbiorstw na poziomie 80% dla
dwéch wojewddztw lubelskiego i podkarpackiego.

Zbudowany model dla wojewddztwa podkarpackie-
go dla sekcji 1 (601 - 642) charakteryzuje sie jeszcze
lepszymi parametrami.

Jak wspomniano we wstepie artykutu, ograniczony
zbiér regut mégtby postuzy¢ doradcom ekonomicznym
do poprawy wybranych wskaznikéw przedsiebiorstwa,
a dzieki temu unikniecia bankructwa. Do takiego celu
posiadany zbér 368 regut decyzyjnych, wydaje sie zbyt
rozbudowany aby mégt by¢ wykorzystany do celéw do-
radczych. Skracajac i generalizujac posiadane reguty
uzyskano zbiér 11 regut o nieznacznie gorszych wyni-
kach predykcji, zaprezentowanych na rys. 5 i 6.

Nieco gorsze wyniki rozpoznawania przedsiebiorstw
o dobrej kondycji finansowej spowodowane sg losowym
wyborem préby testowej. Test na grupie kontrolnej z wo-
jewddztwa podkarpackiego sekcji | pokazuje trafnos¢ na
poziomie 76%.
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7| Results of experiments by train&test method: Z601_642_A_GL_0.2514 - o~ =" =

Predicted

Aactual

| [

0633

True positive rate 1

Total number of tested object=s: 47

Total accuracy: 0. 7123
Total cowverage: 1

Rys. 5 Macierz wynikéw dla sekcji |, wojewédztwo lubelskie.

E Results of experiments by train&test method: R601_642_AllD14 §§

Actual

Predicted
I
27 07549
28 076

True positive rate

Total number of tested object=s: 112

Total accuracy: 0.7h9
Total cowveragpe: 1

Rys. 6 Macierz wynikéw dla sekcji | - przy 11 regutach, wojewdédztwo podkarpackie.

Ponizej zaprezentowano wygenerowane reguty. Trzy
pierwsze dotycza przedsiebiorstw o dobrej kondycji eko-
nomiczno-finansowej. Reguta pierwsza odnotowuje pra-
widtowosc odnoszaca sie do wskaznika Xis. Jesli wskaz-
nik Xi3 zawiera sie w przedziale od 0,2046 do nieskon-
czonosci (Inf) to przedsigbiorstwo nie jest w ztej kondy-
cji ekonomiczno finansowej. Natomiast reguta numer
cztery dotyczy przedsiebiorstwa znajdujacego sie w ztej
kondycji finansowo-ekonomicznej i przedstawia naste-
pujaca prawidtowosé: jezeli wskaznik Xi; zawiera sie
w przedziatach od minus nieskoriczonosci do 0,2046 lub
od 0,2046 do nieskoriczonosci i wskaznik X;s zawiera
sie w przedziatach od 0,007065 do nieskoriczonosci lub
od minus nieskoriczonosci do 0,007065 i wskaZnik Xa,
zawiera sie w przedziatach od 1,33492 do nieskoriczo-
nosci lub od minus nieskoriczonosci do 1,33492 i wskaz-
nik X4 zawiera sie w przedziale od minus nieskoriczo-
nosci do 0,000705 i wskaznik Z; zawiera sie w prze-
dziatach od 2,6 do nieskoriczonosci lub od minus nie-
skoriczonosci do 2,6 to przedsiebiorstwo jest w ztej kon-
dycji finansowej (Y=0) reguta ta jest poparta osiemnasto-
ma przypadkami ze zbioru uczacego.

1. (X13="(0,2046, Inf)")=>(Y=1[67])
2. (X»="(-Inf, 1,33492)")=>(Y=1[87])
3. (X24="(7,05E-4, Inf)")=>(Y=1[87])

. (Xi3="(-Inf, 0,2046)"1"(0,2046, Inf)") &
(X15="(0,007065, Inf)"I" (-Inf, 0,007065)") &
(X22="(1,33492, Inf)"I" (-Inf, 1,33492)") & (X2s="(-Inf,
7,05E-4)") & (Z,="(2,6, Inf)"I" (-Inf, 2,6)")=> (Y=0[18])

5. (Xe="(-Inf, 0,00485)"1" (0,00485, Inf)") &
(X15="(0,007065, Inf)"l" (-Inf, 0,007065)")&

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

6. (Xi3="(-Inf, 0,2046)""(0,2046, Inf)") & (X;5="(0,007065,
Inf)"1" (-Inf, 0,007065)") & (X1,="(2,38986, Inf)"|" (-Inf,
2,38986)") & (X2="(1,33492, Inf)") & (Z,="(-Inf, 4,08)"|"
(4,08, Inf)")=>(Y=0[16])

7. (X1;="(-Inf, 0,2046)"1" (0,2046, Inf)") &
(X15="(0,007065, Inf)"I" (-Inf, 0,007065)") &
(X22="(1,33492, Inf)"I" (-Inf, 1,33492)") & (X24="(-Inf,
7,05E-4)") & (Z;="(-Inf, 4,08)"" (4,08, Inf)")=>(Y=0[18])

8. (X,="(0,69637, Inf)"I" (-Inf, 0,69637)")& (X;3="
(-Inf, 0,2046)") & (X;5="(-Inf, 0,007065)"I" (0,007065,
Inf)") & (X;,="(-Inf, 2,38986)"1"(2,38986, Inf)") &
(X22="(1,33492, Inf)"I"(-Inf, 1,33492)")=>(Y=0[16])

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

10. (X2="(0,69637, Inf)"I"(-Inf, 0,69637)")& (Xi3="(-Inf,
0,2046)")&(X15="(0,007065, Inf)""(-Inf, 0,007065)")
& (X22="(1,33492, Inf)"I"(-Inf, 1,33492)") & (Z:=
"(-Inf, 2,6)"1"(2,6, Inf)")=> (Y=0[16])

11. (X13="(-Inf, 0,2046)"1"(0,2046, Inf)"&(X»,="(1,33492,
In)"& (Zi="(-Inf, 2,6)"" (2,6, In\")& (Z="(Inf, 4,08)"|"
(4,08, Inf)")=> (Y=0[16])
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4 . Podsumowanie

Niniejszy artykut opisuje wykorzystanie teorii zbio-
réw przyblizonych do predykcji kondycji finansowo-eko-
nomicznej przedsiebiorstw z wojewdédztw podkarpackie-
go i lubelskiego dla sekcji I (601 - 642). Przedstawione
wyniki potwierdzaja stusznos¢ wiaczenia teorii zbioréw
przyblizonych do budowy syntetycznego modelu okre-
$lajacego kondycje ekonomiczno-finansowa przedsie-
biorstw.
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