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Celem artykutu jest przeglad i klasyfikacja metod
prognozowania zagrozenia upadtoscia przedsiebiorstw,
ktére moga postuzy¢ do budowy systemu wczesnego
ostrzegania przed zagrozeniem ciagtosci dziatalnosci
matych i srednich przedsiebiorstw wojewdédztw lubel-
skiego i podkarpackiego.

Prébe klasyfikacji metod prognozowania stanu zagro-
zenia upadtoscia przedsigbiorstw podjeto na wydziatach
ekonomicznych uniwersytetu w Gencie (Belgia) oraz
uniwersytetu Loughborough (Wielka Brytania). S. Bal-
caen, H. Ooghe' przedstawili klasyfikacje metod staty-
stycznych w oparciu o przeglad literatury z okresu od
1967 roku (pierwsza praca Beavera) do 2004 roku. Ci
sami autorzy w innym raporcie? przedstawili klasyfika-
cje metod alternatywnych z zakresu sztucznej inteligen-
cji oraz metodologii wielokryterialnego podejmowania
decyzji. M. Aziz i H. A. Dar® przedstawili stan badar
dotyczacych prognozowania stanu zagrozenia upadtos-
cig dzielac modele na trzy grupy: statystyczne, modele
sztucznej inteligencji, modele oparte o inne teorie.

Autor niniejszego opracowania przeprowadzit obszer-
na analize literatury, w wyniku ktérej dokonat nastepuja-
cej klasyfikacji metod prognozowania stanu zagrozenia
upadtoscia przedsiebiorstw:

A. Metody statystyczne:
1. Modele regresji wielorakiej:
- modele logitowe,
- modele probitowe

2. Modele analizy wielowymiarowej:

- analiza dyskryminacyjna (discriminant analysis)

- analiza skupisk (cluster analysis),

- skalowanie wielowymiarowe (multidimensio-
nal scaling).

' Balcaen S, Ooghe H. (2004) 35 years of studies on business failure:
an overview of the classical statistical methodologies and their re-
lated problems, Universiteit Gent, Faculteit Economie, June 2004,
2004/248,www.vlerick.be/research/wokingpapers/vigms-wp-2040-
15.pdf

2 BalcaenS., Ooghe H. (2004) Alternative methodologies in studies on
business failure: do they produce Belter results than the classic stati-
stical methods?, Vleric Leuven Gent Working Paper Series 2004/16,
www.vlerick.be/research/wokingpapers/vigms-wp-2040-16.pdf

* AzizM.A,, Dar H.A. (2004) Predicting Corporate Bankruptcy: Whi-
ther do we stand? Department of Economics, Loughborough Uni-
versity, UK, http://gnu.univ.gda.pl/~eefs/pap/aziz.doc

B. Metody sztucznej inteligencji:

1. Metody maszynowego uczenia (machine lear-

ning)

- metody klasyfikacji oparte na algorytmach ge-
nerowania drzew decyzyjnych (CHAID Chi-
square automatic interaction detection), CART
Classification and Regression Trees, C4.5 In-
formation Theory),

- sieci przekonari Bayesa,

- metody rozumowania na podstawie analizy
serii przypadkéw (Case-Based Reasoning),

- metody generowania regut wnioskowania.

2. Techniki wykorzystywane w metodach klasyfikacji:

- sieci neuronowe,

- algorytmy bazujace na teorii zbioréw rozmy-
tych,

- algorytmy genetyczne,

- algorytmy analizy syntaktycznej,

- algorytmy bazujace na teorii zbioréw przybli-
zonych.

C. Metody wielokryterialnego podejmowania decyzji:
1. Sortowanie metodg ELECTRE TRI,

2. Sortowanie z zastosowaniem funkcji uzytecznosci

UTADIS (UTilites Additives DIScriminantes).

D. Modele symulacyjne (symulatory tworzone sa w opar-
ciu o teorig entropii, teorie gier, teorie katastrof, teorie
chaosu).

E. Standardowe wskazniki agencji ratingowych (np.
wskaznik KMV agencji Moody's).

Podstawg powyzszej klasyfikacji sa teorie wykorzy-
stywane do budowy modeli. Mozna tu wymieni¢ teorie
automatycznej klasyfikacji obiektéw, teorie wielokryte-
rialnego podejmowania decyzji*, teorie rozumowania
oparta na analizie przypadkoéw (Case-Based Reasoning)®,
teorie maszynowego uczenia.

W rozpoznawaniu obiektéw wyréznia sie dwa po-
dejscia réznigce sie sposobem traktowania rozpoznawa-
nego obiektu.

1. Podejscie decyzyjno-teoretyczne, w ktérym kazdy
obiekt reprezentowany jest przez wektor cech wi-
dziany jako punkt w przestrzeni cech.

2. Podejscie strukturalne, w ktérym kazdy obiekt jest re-
prezentowany jako ztozenie sktadowych pierwotnych
za pomocg réznych relacji, jakie moga zachodzié
miedzy sktadowymi. Dodatkowo, wystepuje pojecie
tzw. modelu (prototypu) klasy, ktéry zawiera charakte-
rystyke wszystkich obiektéw tworzacych dana klase.
Obszerng analize algorytméw automatycznej klasyfi-

kacji obiektéw zawiera praca K. Stapor®.

*  Zopounidis C. Dimitras A.l. (1998) Multicriteria Decision Aid Me-
thods for the Prediction of Business Failure. Kluwer Academic Pu-
blishers.

5 Pal S.K.,Shiu S.C.K. (2004) Foundations of soft case-based reaso-

ning. John Wiley & Sons. Inc.

Stapor K., (2005) Automatyczna klasyfikacja obiektéw. Akademic-

ka Oficyna Wydawnicza EXIT, Warszawa.
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Inny uktad klasyfikacyjny mozna zbudowac na pod-
stawie zasadniczych cech modelu. Autor niniejszej pracy
proponuje uktad pieciu cech charakteryzujacych model
prognozowania:

Warunek

prognozowania

Charakterystyka
obiektu

Cechy zbioru Sposéb Charakterystyka

klas

uczacego wyjasniania

Na podstawie dotychczasowych modeli prognozo-
wania mozna okresli¢ nastepujace warunki prognozo-
wania (zaliczania obiektu do danej klasy):

- scoring, (wyznaczenie punktu granicznego cut-off
point)

- prawdopodobieristwo zaliczenia do danej klasy,

- czas do upadtosci,

- indeks zgodnosci ze wzorcem (prototypem),

- przynaleznos¢ do jezyka.

Model charakteryzowany jest przez uktad zmiennych

objasniajacych:

- uznane za istotne zmienne objasniajace,

- wszystkie podane zmienne objasniajace,

- kryteria decyzyjne,

- struktury symboliczne (ciag, drzewo, graf, struktura
relacyjna),

- gramatyke.

Zbidr uczacy moze spetniac nastepujace warunki:
- warunki statystyczne,

- niepetne dane
- niejednoznaczne przyporzadkowanie.

W dotychczasowych modelach spotyka sie nastepu-

jace sposoby wyjasniania:

- drzewa klasyfikacyjne,

- reguty warunkowe,

- gramatyki,

- wzorce,

- prawdopodobieristwa warunkowe.

Zazwyczaj w modelach stosowanych do prognozy
stanu zagrozenia stosuje sie jedna zmienng objasniana.
Jest nig zmienna wskazujaca przynaleznos¢ danego
przedsigbiorstwa okreslonego wektorem wskaznikéw lub
cech do dwdch klas: do grupy przedsiebiorstw zagro-
zonych upadtoscig oraz do grupy przedsigbiorstw nie
zagrozonych. Z uwagi na trudnosci z jednoznacznym
zdefiniowaniem stanu upadtosci przedsiebiorstwa wy-
rézniane sg inne zmienne np. populacja grup produkcyj-
nych, w ktérych odnotowano zysk netto oraz, w ktérych
odnotowano strate netto. W pracy J. Khalil, J. Martel,
P. Jutras” wyrézniono piec klas ryzyka C1 - ryzyko, C2
- wysokie ryzyko, C3 - ryzyko akceptowane, C4 - nor-
malne ryzyko, C4 - mate ryzyko.

Pierwsza kategorig modeli s3 modele opracowane na
gruncie statystyki matematycznej.

7 Khalil J.,Matrel )., Jurtas P. (1999) A multicriterion system for
credit risk rating. Faculte des sciences de I'administration Uni-
versite Laval Quebec Canada Document de travail 1999-014,
http://ideas.repec.org/p/fth/lavadm/99-014.html

Najbardziej znang i jednoczesnie najstarsza metoda
prognozowania stanu zagrozenia upadfoscia przed-
siebiorstw jest analiza dyskryminacyjna zastosowana
przez Edwarda Altmana profesora New York Universi-
ty®. Metoda ta jest wykorzystywana do tworzenia modeli
prognozowania w wielu krajach. C.Y. Shirata przepro-
wadzit badania w Japonii® na grupie 685 firm podda-
nych likwidacji i 300 firm o dobrej kondycji. O. Hajdu,
M. Virag przeprowadzili podobne badania na We-
grzech'®. W Polsce badania przy uzyciu tej metody prze-
prowadzita Elzbieta Maczyriska' w INE PAN analizujac
40 firm zagrozonych i 40 firm nie zagrozonych upa-
dtoscia notowanych na gietdzie warszawskiej. Podobne
badania przeprowadzity Dorota Appenzeller | Katarzy-
na Szarzec' réwniez dokonujac analizy spétek giet-
dowych. W badaniach Doroty Kwiatkowskiej-Ciotucha
i Urszuli Zatuskiej'* z Akademii Ekonomicznej we Wro-
cltawiu przyjeto klasyfikacje na dwie grupy przedsie-
biorstw: pierwsza, w ktérej odnotowano zysk netto,
i druga, w ktérej odnotowano strate netto wg danych
GUS dla grup przedsigbiorstw produkcyjnych. Do osza-
cowania parametréw funkcji dyskryminacyjnej wykorzy-
stano pakiet STATISTICA.

Istotg analizy dyskryminacyjnej jest podziat (klasy-
fikacja) zbioru na grupy. W analizie dyskryminacyjnej
dazy sie do utworzenia kombinacji liniowej zmiennych
niezaleznych, ktéra najlepiej dyskryminuje (rozdziela)
dwie (lub wiecej) grupy okreslone ,a priori”'.

Gtéwnym zarzutem, ktéry jest formutowany odno-
$nie stosowania tej metody jest to, ze wskazniki fi-
nansowe zastosowane jako zmienne objasniajace uzyte
sa celem maksymalizacji funkcji dyskryminacyjnej. Po-
wstaje model klasyfikacyjny a nie prognostyczny. Zatem
nie jest celowe rozwazanie relacji przyczynowo-skutko-
wej pomiedzy uwzglednionymi w modelu wskaznikami
a stanem zagrozenia upadtoscia. Utrudnia to wtasciwe

& Altman E. I. (1968) Financial rations, discriminant analysis and the
prediction of corporate bankruptcy, The Journal of Finance, vol.
XXIll, no.4, pp.589-609.

®  Shirata C.Y. (1998) Financial rations as predictors of bankruptcy
in Japan: An empirical research. www.bke.hu/vpenzugy/downlo-
ad/japan.pdf

1% Hajdu O., Virag M. (1991) A Hungarian model for predicting fi-
nancial bankruptcy, www.lib.uni-covinus.hu/gt/2001-1-2-/hajdu-
virag.pdf

" Maczyniska E. (2004) Systemy wczesnego ostrzegania. Nowe Zycie
Gospodarcze, nr 12, 4.

2 Appenzeller D., Szarzec K., (2004) Prognozowanie zagrozenia
upadtoscia polskich spétek publicznych. Inzynieria Finansowa,
nr1,120-128.

'3 Kwiatkowska-Ciotucha D.,, Zatuska U., (2003) Mozliwosci zasto-
sowania analizy dyskryminacyjnej do oceny sytuacji branz pro-
dukcyjnych w Polsce. Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej we
Wroctawiu, Ekonometria 12, nr 1002, 137-143.

"4 Aczel Amir D. (2000) Statystyka w zarzadzaniu. Wydawnictwa Na-
ukowe PWN, Warszawa, 882-900.
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postawienie diagnozy w aspekcie analizy przyczyn stanu
zagrozenia upadtoscia danego przedsiebiorstwa. W ana-
lizie dyskryminacyjnej wprowadza sie na poczatku liste
zmiennych objasniajacych, z ktérej do modelu wybra-
nych zostaje kilka najlepiej prognozujacych podziat na
dwie grupy przedsiebiorstw. Musi by¢ zachowany postu-
lat o wzajemnym nie skorelowaniu zmiennych. Istotnym
zatozeniem w tej metodzie jest przyjecie, ze analizowa-
ne populacje maja wielowymiarowe rozktady normalne
o réwnych macierzach wariancji/kowariancji i nieko-
niecznie réwnych srednich. Po wyznaczeniu funkcji
dyskryminacyjnej, kolejny etap stanowi wyznaczenie
wartosci granicznej (tzw. cut off point) pozwalajacej na
zakwalifikowanie okreslonej jednostki do danej grupy.
W tym celu nalezy wyznaczy¢ wartosci srednie funkgji
dyskryminacyjnej dla poszczegdlnych grup. Przy wyzna-
czeniu wartosci granicznej najczesciej zaktada sie, ze
znajduje sie ona w potowie miedzy wartoSciami Sredni-
mi funkcji z poszczegdlnych grup.

W pierwszym modelu Altmana wartos¢ graniczna
wskaZnika cut off point wynosi 2,675. Strefa posrednia
rozciaga sie miedzy 1,81 a 2,99. W przypadku Z-score
<1,80 zagrozenie upadtoscig wzrasta. W modelu Kwiat-
kowskiej-Ciotuchy i Zatuskiej wskaZnik cut off wynosi
0,265. W modelu japoriskim Shirata ustalit cut off point
rowny 0,38.

Inng metoda statystyczng stosowang do okreslenia
stanu zagrozenia upadtoscig jest regresja wieloraka. Naj-
bardziej znanym modelem jest model logitowy Ohlsona.
W tych modelach okresla sie¢ prawdopodobieristwo tego,
ze zmienna zalezna Y przyjmie wartos¢ 1 (prawdopo-
dobieristwo sukcesu), tzn. nastapi zaklasyfikowanie do
grupy przedsiebiorstw zagrozonych upadtoscia. W anali-
zie logitowej korzystnymi cechami s : brak zatozenia o
normalnosci rozktadu poszczegélnych zmiennych oraz
brak zatozenia o réwnosci macierzy kowariancji po-
szczegolnych grup. W analizie regresji czesto wprowa-
dza sie zmienng wskaZnikowg (sztuczng). Zmienna ta
dotyczy okreslenia jakosciowego poziomu A. Zmienna
przyjmuje warto$¢ 1 jezeli poziom A zostat osiagniety,
oraz warto$¢ O jezeli poziom A nie zostat osiagniety.
W modelu Ohlsona sg ujete dwie takie zmienne. X5
jest réwne 1, gdy suma zadtuzenia przedsiebiorstwa jest
wieksza od sumy aktywdw oraz jest réwne 0 w przeciw-
nym przypadku. X8 jest réwne 1 jezeli wynik netto jest
mniejszy od zera w ostatnich dwéch latach, oraz 0 w
przeciwnym przypadku.

Wraz ze wzrostem warto$ci zmiennej objasnianej
Z wskaznik Y, czyli prawdopodobierstwo bankructwa
rosnie. Z tego wynika, ze wzrost poszczegdlnych wag
dziata stymulujaco na wzrost zagrozenia bankructwem
a spadek destymulujaco. Wartos¢ wskaznika Y zawarta
jest w przedziale od 0 do 1. Nie oznacza to jednak, ze
punkt graniczny (cut-off point) dla modelu logitowego
wynosi 0.5. Punkt graniczny moze by¢ nawet mniejszy
od 0,1. Np. w modelu Ohlsona wynosi 0,038.

W modelu probitowym zamiast funkcji logitowej wy-
stepuje skumulowana funkcja rozktadu normalnego. Ba-
dania prognozowania stanu upadtosci przedsigbiorstw
za pomoca tej metody pierwszy przeprowadzit Zmijew-
ski'. Tseng F., Lin L."® wprowadzili model z kwadratowa
funkcja logitowa. W tym modelu optymalny punkt gra-
niczny rozdzielajacy przedsiebiorstwa zagrozone upa-
dtoscia oraz nie zagrozone wynosi 0,639.

S.Balcaen i H. Ooghe przedstawili w swojej pracy
kilka probleméw dotyczacych wykorzystania metod sta-
tystycznych w prognozowaniu stanu zagrozenia upa-
dtosciag przedsiebiorstw. Pierwszym problemem jest
ustalenie precyzyjnej definicji zmiennej zaleznej, ktéra
powinna by¢ w modelach statystycznych dychotomicz-
na. W rzeczywistosci trudno jednoznacznie zweryfiko-
wac upadtos¢ przedsiebiorstwa. Istotnym jest tu jednak
arbitralne okreslenie warunku, ktéry dzieli zbiér przed-
siebiorstw na dwa roztaczne podzbiory. Tylko wéwczas
mozna przeprowadzi¢ klasyfikacje. Drugim problemem
jest dobor préby statystycznej przedsigbiorstw. W kazdym
przypadku wszystkie zmienne objasniajace musza by¢
kompletne. Réwniez zbidr ,uczacy” musi zawieraé pary
przedsiebiorstw odpowiednio zagrozone i nie zagrozo-
ne upadtoscia. Trzecim problemem jest wymaganie aby
zmienne modelu byty stabilne w czasie. Czwarty pro-
blem to interpretacja zmiennych objasniajacych, kt6-
rymi sa wskazniki finansowe obliczane na podstawie
rachunku zyskéw i strat oraz bilansu. Istniejg trudnosci
w jednoznacznej definicji wskaznikéw szczegdlnie gdy
zmienia sie uktad poszczegélnych sprawozdan finan-
sowych. Pigtym problemem jest wybdr niezaleznych
zmiennych. Do tej pory nie ma teorii zagrozenia upa-
dtoscia przedsiebiorstw. Zatem ustalenie zestawu zmien-
nych do analizy jest arbitralng decyzja prowadzacych
badania. Ostatnim problemem jest uwzglednianie w ana-
lizie statystycznej stanu zagrozenia a nie procesu jaki
w czasie rzeczywistym przebiega w przedsiebiorstwie.
Statyczny klasyczny model statystyczny ignoruje zmiany
jakie zachodza w przedsigbiorstwie co do np. rozmiaru
dziatalnosci w okreslonym przedziale czasowym (kilku
lat objetych badaniami).

Druga kategoria modeli sa modele opracowane na
podstawie teorii maszynowego uczenia. W teorii tej pro-
cesy uczenia podlegaja nastepujacym paradygmatom'”:
- paradygmat statystyczny,

- paradygmat syntaktyczny,
- paradygmat koneksyjny,
- paradygmat ewolucyjny,

15 Zmijewski M.E. (1984) Methodological issues related to the estima-
tion of financial distress prediction models. Studies on current Eco-
nometric Issues in Accounting Research, 59-82.

'®  Steng Fang-Mei, Lin Lin (2005) A quadratic interval logit model for
forecasting bankruptcy. OMEGA 33, 85-91.

7 Glazer A. P. (2003) Automatyzacja procesu pozyskiwania wiedzy dla
systeméw ekspertowych. Praca doktorska. Politechnika Gdariska.
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- paradygmat analityczny,

- paradygmat indukcyjny.

Wedtug paradygmatu statystycznego budowane sg
modele wykorzystujace sieci Bayesa'®. Sieci Bayesa sta-
nowig probabilistyczne modele graficzne reprezentujace
zbiér zmiennych losowych i relacje probabilistyczne
miedzy nimi. Strukture BN (Bayesian Networks) repre-
zentuje skierowany acykliczny graf (DAG direct acyclic
graph), w ktérym wierzchotki reprezentuja zmienne
a tuki wyrazaja zaleznosci miedzy zmiennymi. Czesc
probabilistyczna BN jest reprezentowana przez zbior
prawdopodobieristw warunkowych. Prawdopodobien-
stwo P(A) reprezentuje przekonanie (belief) przed ob-
serwacja danego zdarzenia. P(A) moze by¢ miara tego
jaki procent przedsiebiorstw jest zagrozonych upadto-
$cig w catej populacji danego regionu. P(B) reprezentuje
prawdopodobieristwo wskaznika upadtosci (zmiennej ob-
jasniajacej), np. ze sprawozdanie finansowe F-02 jest
wykonane z duzym opéznieniem. P(BIA) oznacza praw-
dopodobienstwo ,ze zbidr przedsigbiorstw jest zagrozony
upadtoscia, gdy sprawozdania finansowe sa sktadane z
duzym opéZznieniem. Jezeli mamy obserwacje B, to praw-
dopodobieristwo P(AIB) jest otrzymane z reguty Bayesa: tj
z pomnozenia P(A) przez P(BIA)/P(B).Zbidr uczacy stuzy
do wyliczenia prawdopodobieristw warunkowych.

Sieci Bayesa maja kilka zalet:

1. W przeciwienstwie do innych technik regresji nie
wymagaja okreslenia rozktadéw zmiennych uzytych
w modelu.

2. W sieciach mozna tatwo konstruowac relacje miedzy
zmiennymi wtaczajac posrednich mediatoréw i uzy-
skujac efekty interakcji. Te relacje s przektadane na
model uzytkownika. Ta cecha jest wazna w dzie-
dzinie prognozowania zagrozenia upadtoscia gdyz
miedzy zmiennymi objasniajacymi czesto wystepuja
wzajemne relacje. Dla przyktadu wskazniki finanso-
we i opinie audytoréw moga byc¢ uzyte jako zmienne
objasniajace. Opinie audytoréw moga by¢ wyjasnia-
ne przez finansowe informacje.

3. Sieci Bayesa nie wymagaja kompletnych informacji z
poszczegdlnych obserwacji. W obserwacjach moga
nie wystepowaé pewne zmienne. To jest bardzo
wazne w analizie firm upadajacych, poniewaz te
firmy maja sktonnos¢ do ukrywania informacji.

4. Sieci BN stanowia modele dynamiczne i interaktyw-
ne. Mozna do nich tatwo wprowadzi¢ nowg informa-
cje w procesie uczenia. Réwniez mozna wprowadzié
tatwo subiektywng wiedze ekspertéw.

5. Raporty dla uzytkownikéw sa tatwe do zrozumienia
gdyz reprezentowane graficznie przez skierowany
acykliczny graf. W modelu opracowanym przez L.Sun,
P.P. Shenoy punkt odciecia (cut off point) wynosi 0,5.
To znaczy, ze jezeli prawdopodobieristwo stanu za-

'®Sun Lin, Shenoy P. ( 2003) Using Bayesian Networks for bankrupt-
cy prediction in stressed firms. School of Business Working Paper
no.295 University of Kansas, www.aaahq.org/infosys/idex.htm

grozenia upadtoscia jest wieksze niz 0,5, to dane

przedsiebiorstwo uznane jest za bankruta.

Najbardziej znanymi oprogramowaniami do kla-
syfikacji metoda sieci przekonarn Bayesa sa: NETICA
APPLICATION firmy Norsys Software Corp.'® oraz opro-
gramowanie HUGIN firmy duriskiej Hugin Expert A/S?.

W srodowisku bazy danych ORACLE 9i Release 2 ist-
nieja mechanizmy umozliwiajace przeprowadzenie pro-
cesu drazenia danych. Do klasyfikacji stuza: adaptacyjna
sie¢ Bayesa (Adaptive Bayes Network), naiwny klasyfi-
kator Bayesowski (Naive Bayes Network) oraz poszuki-
wacz modelu (Model Seeker).?'

Innym podejsciem do maszynowego uczenia jest pa-
radygmat indukcyjny. Do najbardziej znanych technik
naleza techniki stosujace algorytmy drzew decyzyjnych:
- CHAID (Chi-square automatic interaction detection),
- CART (Classification and Regression Trees),

- C4.5o0raz ID3.
- RPA (Recursive Partitioning algorithm).

Algorytm RP jest nieparametryczng metoda klasy-
fikacji, ktdrej istota polega na generowaniu drzewa
klasyfikacyjnego. Metoda ta polega na rekurencyjnym
podziale préby na dwie podpréby (lewa i prawa) na pod-
stawie jednej ze zmiennych objasniajacych wybranych
do modelu. Nalezy tu podac jedng z cech tego podej-
scia, ze nie ma tu koniecznosci wczesniejszej selekcji
zmiennych . Algorytm wybiera zmienne z ustalonej z
gory grupy zmiennych. Ta cecha jest szczegdlnie ko-
rzystna, jezeli istnieje duza liczba zmiennych. Algorytm
RP wybiera zmienne, ktére najlepiej klasyfikuja obser-
wacje i optymalng wartos¢ podziatu zakresu wartosci
zmiennej. Kryterium optymalizacyjnym przy konstrukcji
drzewa o optymalnej strukturze jest krzyzowe ryzyko
podstawienia. Kryterium to pozwala na otrzymanie
drzewa o odpowiedniej ztozonosci. Na podstawie zbu-
dowanego drzewa przy pomocy algorytmu RP okreslony
zostaje model typu z-score, czyli funkcja dyskrymi-
nacyjna okreslona na liniowej kombinacji wszystkich
zmiennych wyodrebnionych w wierzchotkach drzewa .
Wspétczynniki przed zmiennymi stanowig wartos¢ po-
dziatu na grupe przedsiebiorstw zagrozonych i nie za-
grozonych upadtoscia wg odpowiedniej zmienne;j.

Zazwyczaj programy komputerowe bazujace na meto-
dzie drzew decyzyjnych ilustrujg doktadnie drzewo gra-
ficznie. W weztach podawane sg nastepujace informacje:
- numer kolejny wierzchotka,

- wartos¢ rozgraniczajaca zmiennej objasnianej,
- dane statystyczne,
- % ztej klasyfikacji.

" WWW.norsys.com/netica.html

2 www.hugin.com/Products_Services/

21 Kosciéw S., Pondel M., Kotwica A. (2003) Zastosowanie techno-
logii drazenia danych w systemach klasy CRM w oparciu o $ro-
dowisko ORACLE 9i. Prace Naukowe Akademii Ekonomicznej we
Wroctawiu, nr 975, Pozyskiwanie wiedzy i zarzadzanie wiedza.
228-238.
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Dostepne oprogramowanie DTREG?* obejmuje pro-
blematyke generowania drzew klasyfikacyjnych i regre-
syjnych. Mozna przeprowadzi¢ analize zbioru drzew
decyzyjnych ,laséw”. Na podstawie algorytmu J. H. Fried-
mana program buduje model regresyjny. Technika TreeBo-
ost pozwala na optymalizacje doktadnosci klasyfikacji.

T. K. Sung, N. Chang, G. Lee* dokonali poréwnania
technik typu “data mining” stosowanych do prognozo-
wania stanu upadtosci przedsiebiorstw. Technika drzew
decyzyjnych posiada nastepujace zalety:

- zdolno$¢ do generowania zrozumiatych regut,

- zdolno$¢ do operowania zaréwno ciggtymi jak i dys-
kretnymi zmiennymi,

- wskazanie ktére obszary sg wazniejsze dla prognozy

i klasyfikacji,

- latwos¢ obliczen i generowania wynikéw w graficz-
nej postaci.

Inni autorzy?* dokonuja poréwnania oprogramowa-
nia See 5, PolyAnalyst i Cubist, w ktérych stosuje sie
techniki drzew decyzyjnych.

Inng techniky stosowang wg paradygmatu induk-
cyjnego jest metoda wyodrebniania regut decyzyjnych.
Metoda ta stanowi podstawe tworzenia tzw. systeméw
ekspertowych. W metodzie generowane sg reguty typu:

IF biezace aktywa/biezace zobowiazania < 1,533 ORAZ
IF kapital wtasny/aktywa ogdétem < 0,092 ORAZ
IF zysk zatrzymany/aktywa ogétem < 0,064 ORAZ
IF zysk zatrzymany/ aktywa ogdlem < -0,942
THEN firma nie bedzie zagrozona
ELSE firma bedzie zagrozona
ELSE firma nie bedzie zagrozona
ELSE firma nie bedzie zagrozona
ELSE firma nie bedzie zagrozona.

Opracowano wiele algorytméw maszynowego uczenia
do generowania regut decyzyjnych. Algorytm ,Explore”
w zastosowaniu do oceny ryzyka kredytowania przedsta-
wiaja J. Stefanowski, S. Wilk* z Politechniki Poznariskiej.

Dostepnym oprogramowaniem jest XpertRule Know-
ledge Builder®. Istnieje wiele réznych algorytmow z wy-

2 www.dtreg.com/

# Sung TK., Chang N., Lee G. (1999) Dynamics of modeling in data
mining: interpretive approach to bankruptcy prediction. Journal of
Management Information Systems, vol.16, no.1,pp.63-85.

2 Norman E.,Tan C., Kumar K., Torbey V., Drew D. Return prediction
models and software reviews. www.erickas.net/write.php

# Stefanowski J.,Wilk S. (2001) Evaluating business credit risk by
means of approach- integrating decision rulet and case-bases lear-
ning. International Journal of Intelligent Systems in Accouting, Finan-
se&Management, 10, 97-114 www.attar.com/pages/info_kb.htm

% Spanos M., Dounias G., Matsatsinis N. A fuzzy knowledge-based
decision aiding method for the assessment of financial risk: the case
of corporate bankruptcy prediction. www.erudit.de/erudit/events/
esit99/12621_p.pdf

% www.attar.com/pages/info_kb.htm

korzystaniem teorii zbioréw rozmytych. M. Spanos,
G. Dounias oraz N. Matsatsinis wykorzystali do ob-
liczeri oprogramowanie firmy MIT GmbH DataEngine
oraz WINROSA?. W podejsciu wykorzystujacym teorie
zbioréw rozmytych tworzone sg reguty ze zmiennymi
lingwistycznymi?®:

IF FC jest dobra, GM jest ziy oraz CP jest wysoka
THEN SCORE jest Srednie.

FC- sytuacja finansowa, GM- stan zarzadzania, CP- cha-
rakterystyka perspektyw
SCORE -ocena punktowa stanu zagrozenia.

M. Wasiak z Akademii Ekonomicznej we Wrocta-
wiu® opracowat model wnioskowania rozmytego z bazy
analiz fundamentalnych spétek gietdowych znajduja-
cych sie na gietdzie warszawskiej (1997-2001). Autor
okreslit piec kategorii zagrozenia upadtoscia: 1 (kondy-
cja bardzo staba) do 5 (kondycja bardzo dobra).

Innym podejsciem do budowy systeméw opartych
o regalowa baze wiedzy jest wykorzystanie teorii zbio-
réow przyblizonych®.

Reguta decyzyjna ma postac:

IF koniunkcja atrybutéw warunkowych
THEN dysjunkcja atrybutéw decyzyjnych.

Atrybuty warunkowe i decyzyjne sg podane w tabli-
cy decyzyjne;j.

T.E. Mekce z East Tennessee State University®' przepro-
wadzit badania na prébie 100 amerykariskich przedsie-
biorstw klasyfikowanych do grupy zagrozonych upadtoscia
i 100 przedsiebiorstw nie zagrozonych. Jako zmienne
przyjat osiem wskaznikéw finansowych dla ktérych przy-
porzadkowat wartosci rozmyte: 1-wysoka wartos¢ wskaz-
nika, 2-Srednia, 3-niska. Do analizy danych zastosowat
oprogramowanie z Politechniki Poznarskiej: RoughDas
Rough Set Based Data Analysis System Version 2.0.
Oprogramowanie ROSE z Politechniki Poznariskiej wy-
korzystali hiszpariscy naukowcy do prognozowania stanu

¥ Spanos M., Dounias G., Matsatsinis N. A fuzzy knowledge-based
decision aiding method for the assessment of financial risk: the case
of corporate bankruptcy prediction. www.erudit.de/erudit/events/
€sit99/12621_p.pdf

2 Khan A.H.(2002) Can Banks learn to be rational. www.e.u-tokyo.ac.jp/
cirje/research/dp/2002/2002cf151.pdf

2 Wasiak M. (2002) Rozmyty system wnioskujacy, oceniajacy kondy-
cje finansowa przedsiebiorstw. Pozyskiwanie wiedzy z baz danych.
Wyd. Akademii Ekonomicznej nr 931, Wroctaw.

3 Mrézek A., Ptonka L.(1999) Analiza danych metoda zbioréw przy-
blizonych. Akademicka Oficyna Wydawnicza PL) Warszawa.

3 Mekce T.E. (2000) Developing a bankruptcy prediction model via
rough sets theory. International Journal of Intelligent Systems in Ac-
counting Finance & Management 9, 159-173.
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instytucji ubezpieczeniowych?2. Tay F.,Shen L.* przedsta-
wili stan zastosowari modelu opartego na teorii zbioréw
przyblizonych w prognozach ekonomicznych i finanso-
wych. Przedstawili analize oprogramowania opracowane-
go w kilku osrodkach akademickich (LERS, LEM2, RSES,
TRANCE, Datalogic ProbRough, RoughDas, Profit).

Paradygmat ewolucyjny uczenia prébuje zastosowac
darwinowskie idee ewolucji i drogi doboru naturalnego
do réznorodnosci zadan uczenia sie. Pojecie klasyfi-
katora w tym kontekscie jest rownowazne regule IF...
THEN...Od klasyfikatora pomyslnego oczekuje sie, by
szybko osiggna stan celu, omijajac obszary przestrzeni
przeszukiwan, ktére nie wydaja sie by¢ obiecujace. Ope-
ratory genetyczne (mutacja, krosowanie) sg stosowane do
klasyfikatoréw by generowac nowe. Pomiedzy konkuru-
jacymi klasyfikatorami te, ktére osiagaja wysokie rezultaty
spowodowane dopasowaniem ,przetrwaja” i ,rozmnaza-
ja sie” by produkowac nastepng generacje. Poprzez ten
proces, przestrzen przeszukiwan jest zapetniona przez
pasujace hipotezy, a szansa naprowadzenia na pojecie
docelowe wzrasta. Ta cecha czyni programowanie ewo-
lucyjne procesem bardziej wyrafinowanym, niz losowe
przeszukiwanie kierujace sie tylko zasada ,zachowaj naj-
lepszy”. Gtéwne zastosowania algorytmdéw genetycznych
dotycza prognozowania cen akcji na gietdach.**

Paradygmat koneksyjny reprezentujg sztuczne sieci
neuronowe. Uczenie si¢ jest uzyskiwane tu poprzez mo-
dyfikacje parametréw wagowych potaczeri miedzy neu-
ronami. Dla ustalonego zbioru przyktadéw trenujacych,
zadaniem algorytmu uczenia sie jest ,zbieganie si¢” do
zbioru wag, ktére aproksymuja (nieznana) funkcje na
tych przyktadach. Wsteczna propagacja btedu jest stra-
tegia najbardziej szeroko uzywang do tego celu. Wada
tego podejscia jest brak zdolnosci rozumowania o wyj-
$ciu w sposob, ktory jest efektywnie zrozumiaty. Prze-
glad zastosowari sieci neuronowych w prognozie ryzyka
kredytowego przedstawit A. F. Atija*. Analize doktadno-
$ci prognozy przy uzyciu sieci neuronowych przedstawi-
li M. Anandarajan, P. Lee, A. Anandarajan?®.

32 Segovia-Vargas, Fana J.A., Heras-Martines A., Vilar-Zanon J.L., San-
chis-Arellano A. Using rough sets to predict insolvency of Spanish
non-live insurance companies. www.ucm.es/BUCM/cee/doc/03-
002/03002.pdf

» Tay F.E., Shen L.(2002) Economic and financial prediction using
rough sets model. European Journal of Operational Research
141 641-659.

#* Shin K., Kim K., Han I. Financial Data Mining using genetic algo-
rithms technique: application to KOSPI 200, http://afis.kaist.ac.kr/
download/inner_con053.pdf

3 Atija A.F. (2001) Bankruptcy prediction for credit risk using neural
networks: a survey and new results. IEEE Transactions on Neural
Networks, vol.12, no.4, 929-935.

% Anandarajan M., Lee P, Anandarajan A. (2001) Bankruptcy predic-
tion of financially stressed firms: an examination of the predictive
accuracy of artificial neural networks. International Journal of Intel-
ligent Systems in Accounting, Finance & Management, 10, 69-81.

Przestanka syntaktycznego (strukturalnego) rozpozna-
wania wzorca jest stwierdzenie, ze strukturalne relacje
miedzy sktadnikami wzorcéw sa decydujace dla celéw
klasyfikacji i opisu. Metodologia syntaktycznego uczenia
sie jest realizacja modelu lingwistycznego, ktéry zostat
zaproponowany by uzupetnic¢ klasyfikacje statystyczna;
wynika to z faktu, ze model statystyczny byt krytykowa-
ny za to, iz jest tylko metoda przydziatu klas bez ofero-
wania realnej wiedzy o klasie (np. jej opisu).

Gramatyki byty najbardziej szeroko uzywanymi srod-
kami reprezentacji dla celéw rozpoznawania syntak-
tycznego. Wzorzec jest rozpoznany jako cztonek klasy,
jezeli moze by¢ wyprowadzony uzywajac regut pro-
dukgji dla gramatyki odpowiadajacej tej klasie. Wypro-
wadzenie jest wykonywane przez analize sktadniowa
(parsing). Mozliwe jest uzyskanie pewnej elastycznosci
takich systeméw poprzez wprowadzenie regut, ktére
sq etykietowane ich prawdopodobieristwami (gramatyki
stochastyczne).

Podejscie to wykorzystali do prognozowania zagroze-
nia upadtoscia przedsiebiorstw A.Brabazon, M.O"Neill*’.
Przedstawili oni kilka gramatyk. Jedna z nich ma nastepu-
jacy uktad:

<lc>::= ouput = <expr> ;
<expr> ::= (<expr>) + (<expr> )
| <coeff> * ( <var> / <var > )
< var > ::= Sales [ Net Income [ Gross Profit
| EBIT | EBITDA | Total Assets
| Total Current Assets | Total
Liabilities
| Total Current Liabilities | Total
Long Term Debt
| Cash From Operations | Free Cash Flow

,coeff. ::= ( < coeff > ) <op> ( < coeff > )
| <float >
<op > :: =+
I_
< float > :: =20 | -20 ) 10| -10 | 5| 5| 4| - 4
131 -3121-2111]-1]
1 - .1

Zespét irlandzki przedstawit wyniki swoich badan w
zakresie podejscia syntaktycznego, w ktérych wykorzy-
stano liste 22 wskaZnikéw finansowych w gramatyce for-
malnej’s.

Paradygmat analityczny zawiera podejscie dedukcyj-
ne, ktére aby wydobyc opis pojecia ogélnego opiera
sie na bogatej teorii dziedziny i tylko kilku przyktadach
(mozliwie, ze na jednym). Kazdy przyktad moze by¢ sko-

7 Brabazon A., O'Neill (2004) Diagnosing corporate stability using
grammatical evolution. Int.J.Appl.Math.Comput.Sci. Vol.14, No.3,
363-374.

3% Brabazon A., Matthews R., O'Niell M., Ryan C. Grammatical Evo-
lution and Corporate Failure Prediction. www.business.king.ac.uk/
research/intbus/paper4.pdf
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jarzony ze Sciezka wywodu jego poprawnosci, zgodnie

z wiedza ,wrodzong”, ktdra jest reprezentowana przez

teorie dziedziny. Stosuje sie tu uczenie w oparciu o wy-

jasnianie (explanation-based learning).

Metodologig maszynowego uczenia jest Case Based
Reasoning. Stosuje sie tu trzy fazy:

- wprowadzenie poczatkowej wiedzy lub przyktad pro-
blemu,

- zdefiniowanie sugerowanych rozwiazan problemu,

- zatadowanie pamieci studiami przypadkéw celem
uruchomienia mechanizmu wnioskowania.

C.Park, I. Han*® zaprezentowali metode CBR z wyko-
rzystaniem algorytmu k-NN do okreslenia podobieristwa
miedzy przypadkiem Zrédtowym S oraz przypadkiem
rozpatrywanym. Do okreslenia wag poszczegélnych
cech obiektu uzyto metody AHP (Analytic Hierarchy
Process*®) oraz oprogramowania Expert Choice*'. Auto-
rzy przeprowadzili badania na 2144 przypadkach z In-
dustrial Bank of Korea. Do oceny wag przyjetych cech
przedsigbiorstw wykorzystano 21 ekspertéw.

Trzecia kategoria modeli s3 modele opracowane na
gruncie teorii wielokryterialnego wspomagania decyzji.
Rozwazane sg tu cztery problematyki wzorcowe**:

- problematyka wyboru: wspomaganie wyboru ,naj-
lepszego” wariantu lub wspomaganie opracowania
procedury selekgji,

- problematyka sortowania: wspomaganie sortowania
wariantéw wedtug norm lub wspomaganie opraco-
wania procedury przydziatu,

- problematyka porzadkowania: wspomaganie porzad-
kowania wariantéw wedtug malejacej preferencji lub
wspomaganie opracowania procedury klasyfikacji,

- problematyka opisu: wspomaganie opisu wariantow
i ich konsekwencji w sposéb systematyczny i sforma-
lizowany lub wspomaganie opracowania procedury
poznawczej.

Problematyka sortowania polega na postawieniu pro-
blemu przydziatu wariantéw ze zbioru A do okreslonych
kategorii, to znaczy na skierowaniu badan na poszu-
kiwanie podziatu zbioru A na kategorie wedtug norm
odnoszacych sie do immanentnych wartosci rozpatry-
wanych wariantéw. Uwzglednia sie przy tym charakter
rewidowany i przejsciowy zbioru A. Problematyka ta
przewiduje forme zalecenia lub zwyktego udziatu, ktéry
ma na celu:

- zalecenie akceptacji pewnych wariantéw lub ich
odrzucenia, przy czym pozostate maja by¢ przed-

# Park C.S.,Han I. (2002) A case-based reasoning with the feature
weights derived by analytic hierarchy process for bankruptcy pre-
diction. Expert Systems with Applications, 2-10.

40 Saaty T.(2001) Decision Making for Leaders. The analytic hierarchy
process for decisions in complex Word. RWS Publications.

4 Forman E., Selly M. (2001) Decision by objectives. World Scien-
tific.

42 Roy Bernard (1990) Wielokryterialne wspomaganie decyzji. WNT
Warszawa.

miotem dalszej analizy z uwzglednieniem koncepcji

kategorii, lub
- zaproponowanie przyjecia ogélnej metodyki opartej

na procedurze przydziatu do kategorii wszystkich
wariantéw, nadajacej sie do wielokrotnego i automa-
tycznego zastosowania.

Stan badan dotyczacych zastosowania do progno-
zowania stanu upadtosci metod wypracowanych w ob-
szarze teorii wielokryterialnego wspomagania decyzji
przedstawili w swojej ksiazce C. Zopounidis i A. I. Dimi-
tras®.

Najbardziej reprezentatywna metoda sortowania jest
metoda ELECTRE TRI. Metoda ta wywodzi sie ze zbioru
metod ELECTRE , ktérych koncepcje przedstawili uczeni
francuscy z University of Paris Dauphine. Procedure
wnioskowania z przyktadéw dla tej metody przedstawili
A. Ngo i V. Rousseau**. ELECTRE TRI jest wielokryterial-
na metoda sortowania stosowang do przydziatu warian-
tow do zdefiniowanych uprzednio i uporzadkowanych
kategorii. Przydziat wariantu ,a” wynika z poréwnania
,a"” z profilami definiujgcymi granice kategorii. Kazdy
profil ,r” charakteryzowany jest przez zestaw wartosci
kryterium ,g”, preferowang warto$¢ ,p”, warto$¢ neu-
tralng ,q”. Praktycznie wartos¢ neutralna dla danego
kryterium oznacza maksymalng akceptowalng réznice
miedzy wartoscig kryterium okreslong dla profilu ,r”
a wartoscia kryterium okreslong dla danego wariantu.
Wartos$¢ preferowana jest rozumiana jako maksymalna
akceptowana wartos¢ miedzy wartoscig profilu ,r” a
wartoscig kryterium dla danego wariantu ,a”, w przy-
padku kiedy rozwazamy pewna réznice w preferencji
miedzy nimi.

W metodzie ELEKTRE TRI celem przeprowadzenia
sortowania obliczony jest indeks zgodnosci c(a, r) wy-
razajacy site stwierdzenia: ,wariant ,a” jest co najmnie;j
tak dobry jak profil ,r” wg danego kryterium”. W celu
poréwnania dwdéch wariantéw na podstawie wiecej niz
jednego kryterium obliczany jest globalny indeks zgod-
nosci C(a, r). W tej metodzie wyliczany jest réwniez
indeks niezgodnosci D(a, r) wyrazajacy site zaprzecze-
nia stwierdzenia: , wariant ,a” jest co najmniej tak dobry
jak profil ,r” zgodnie z kryterium ,g"””. Ostatecznie wyli-
czany jest indeks wiarygodnosci s(a, r), stuzacy do okre-
Slenia relacji przewyzszania S.

Wariant ,a” przewyzsza profil ,r” jezeli indeks wiary-
godnosci s(a, r) jest wiekszy od wartosci ,lambda” stano-
wigcej tzw. poziom graniczny (cut level). Wartosc ta jest
ustalona w przedziale domknietym od 0,5 do 1.

Ponadto metoda zawiera dwie procedury: pesymi-
styczng i optymistyczng pozwalajace na analize wrazli-

4 Zopounidis C., Dimitras I. (1998) Multicriteria decision aid me-
thods for the prediction of business failure. Kluwer Academic Pu-
blishers.

* Ngo An, Rousseau Vincent (2002) using assignment examples to
infer category limits for the ELECTRE TRI method, Journal of Mul-
ti-Criteria Decision Analysis 11, 29-43.
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wosci. Wg obydwu procedur dokonywany jest przydziat
analizowanych wariantéw do poszczegdlnych kategorii.

Dostepne jest oprogramowanie metody ELECTRE TRI
Software 2.0 opracowane w Politechnice Poznariskiej
i Universite Paris Dauphine przez zespét V. Mousseau, R.
Stowiriski, P. Zielniewicz*. Innym oprogramowaniem jest
portugalski system IRIS (Inferencie for multicriteria stor-
ting problems ver.2)* opracowany w Institute of Systems
Engineering and Computers INESC Coimbra, Portugal.

W analizie stanu upadtosci przedsiebiorstw metode
ELECTRE TRI zastosowali Dimitras i Zopounidis przepro-
wadzajac badania dla Greek Bank. ). Khalil, J. Martel,
P. Jutras*” przeprowadzili badania dotyczace okreslenia
ryzyka kredytowego w Kanadzie.

W metodzie mozna zdefiniowac kilka stanéw zagro-
zenia upadtoscia. Grecy zdefiniowali trzy: C1 - grupa
wysokiego ryzyka, C2 - grupa przedsigbiorstw niepew-
nych, C3 - grupa niskiego ryzyka. Kanadyjczycy okresli-
li pie¢ stanéw: C1 (ryzyka), C2 (wysokiego ryzyka), C3
(ryzyka akceptowanego), C4 (normalnego ryzyka), C5
(niskiego ryzyka).

Czwarta grupa modeli dotyczy okreslenia wiarygod-
nosci kredytowej. Rating obejmuje wyznaczenie syn-
tetycznego wskaznika okreslajacego stopien zaufania
do danego przedsiebiorstwa , banku, parstwa. Kryteria
oceny podmiotéw gospodarczych uwzgledniane przy
opracowywaniu ratingéw sg zréznicowane ze wzgledu
na: typ dziatalnosci, przynaleznos¢ branzowa, cechy lo-
kalne, warunki prawne, oraz uwarunkowania konkuren-
cyjne. W metodologii agencji ratingowej Moody's KMV
okreslona zostaje miara prawdopodobieristwa utraty wy-
ptacalnosci EDF ( Expected Default Frequency)*®. Opra-
cowano réwniez zalecenia standardowe Bazylei Il.

Altman* przedstawit analize zastosowania modeli od
analizy dyskryminacyjnej do standardowych wskazni-
kéw KMV i BASEL II.

Podsumowanie

Z przedstawionej w niniejszej pracy klasyfikacji
metod wynika, ze modelowanie problematyki prognozo-
wania stanu zagrozenia upadtoscia odbywa sie w oparciu

4 Rousseau V., Stowinski R., Zielniewicz P. (2000) A user-oriented im-
plementation of the ELECTRE-TRI method integrating preference eli-
citation support. Computers & Operations Research 27, 757-777.

4 Dias L., Mousseau V. (2003) IRIS User Manual Documents of INESC
Coimbra No.1/2003, www.lamsade.dauphine.fr/~mousseau/dia-
s3docl02.pdf

47 Khalil J., Martel J.M., Jurtas P. (1999) A multicriterion system for
credit risk rating, Universite Laval, Document de Travail 1999-014,
http://archmede.bibl/ulaval.ca/diffils/222/1-3-222-20040428-1.pdf

% Jajuga K., Krysiak Z. (red.) (2004) Ryzyko kredytowe wierzytelnosci
hipotecznych, Zwigzek Bankéw Polskich, Warszawa.

4 Altman E. (2002) Corporate distress prediction models in a turbulent
economic and BASEL Il environment. www.pages.stern.nyu.edu/
~ealtman/Corp-Distress.pdf

o rézne teorie. Najwiecej modeli opracowano z wy-
korzystaniem statystyki matematycznej, maszynowego
uczenia oraz wielokryterialnego wspomagania decyzji.
Dlatego do badar nalezy zastosowac te trzy podejscia.

W modelach statystycznych gtéwna wage przywia-
zuje sie do klasyfikacji. Modele te cechuje duza do-
ktadnos¢ klasyfikacji. Istnieje tu sktonnos¢ do redukgji
zmiennych objasniajacych, gdyz celem nie jest wyja-
$nianie wptywu zmiennych objasniajacych na zmienng
objasniang, ale doktadnos¢ klasyfikacji.

W modelach wykorzystujacych techniki maszyno-
wego uczenia podstawowym zagadnieniem jest in-
terpretacja na podstawie analizy danych. Modele te
ukierunkowane s3 na generowanie regut objasniaja-
cych. Graficzna interpretacja np. drzew decyzyjnych
wspomaga proces interpretacji. Zastosowanie teorii
zbioréw przyblizonych umozliwia analize w przypad-
ku niejednoznacznego przyporzadkowania obiektéw
do réznych klas.

Zastosowanie teorii zbioréw rozmytych umozliwia de-
finiowanie cech obiektéw w kategoriach zmiennych lin-
gwistycznych, co umozliwia wprowadzanie dodatkowych
interpretacji ekspertéw oraz modelowanie ich ocen.

Problematyka sortowania wprowadzona na grunt wielo-
kryterialnego wspomagania podejmowania decyzji stanowi
odrebne podejscie wymagajace od ekspertéw zdefiniowa-
nia kategorii klasyfikacyjnych. To podejscie wymaga sze-
rokiej analizy kazdej z cech obiektu z uwagi na okreslenie
wzorca reprezentujcego klase. Takie podejscie wymaga
stosowania benchmarkingu w zakresie analizy réznych
stanéw zagrozenia upadtoscia przedsigbiorstw.

Wykorzystanie powyzszych metod do konstrukgji
regionalnego systemu wczesnego ostrzegania przed
upadtoscia pozwoli na integracje réznych badan
przeprowadzonych na poziomie makroekonomicznym,
mezoekonomicznym i mikroekonomicznym. Dla przed-
siebiorcéw i innych interesariuszy waznym bedzie
analiza przyczynowo-skutkowa, ktéra mozna bedzie
przeprowadzi¢ o wyniki z modeli interpretacyjnych.

Odrebnym zagadnieniem jest poréwnanie doktadno-
$ci prognozowania wg danego modelu.



