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Summary. The paper is presented an analysis of selected financial indicators using fuzzy approach in
terms of the use of the selected membership function in the enterprise information system. Also
discussed was the matter of choosing the type of membership function, the selected its trapezoidal
shape. Based on the graphical presentation of the membership function for the selected financial
ratios conducted a discussion on their usefulness to the system of discrimination states the company.
The study was conducted on financial data warehouses 55 Polish companies (110 records). The
presented method does not depend on the dimensionality of the data warehouse or the
complexity of the problem and is so flexible that it can be used not only in management sciences,
or computer science, but also in the biological sciences, medical or other, depending on where
you are not given in acute form.
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WSTEP

Istnieje wiele zlozonych probleméw, ktérych opis (lub szerzej rozwigzanie) wymaga przetwa-
rzania ogromnych ilosci informacji. Obrébka i przechowywanie tak duzych objetosciowo zbio-
réw danych staty sie mozliwe dzieki technologii baz danych, ale wymiarowos¢ tych baz ograni-
cza kompleksowg analize, jak tez wydobycie ukrytej w nich wiedzy, ktorg dalej wykorzystywaé
mozna np. w systemach ekspertowych, procedurach optymalizacyjnych, ktére posrednio lub
bezposrednio dotyczg wspomagania decyzji (Smiatkowska 2009).

Celem tego artykutu jest zaprezentowanie prostej metody stuzgcej do oceny potencjatu
dyskryminacyjnego wskaznikéw analizy finansowej przedsiebiorstwa. W prezentowanym arty-
kule pokazano zastosowanie podejscia rozmytego, ktdre wspiera proces ekstrakcji wiedzy z bazy
danych. Obiektem badan byly sprawozdania finansowe firm, czyli bilanse, rachunki zyskow i strat
oraz rachunki przeptywéw pienieznych®. Problem badawczy polegat na znalezieniu metody,

! Sprawozdania z przeplywdw pienieznych byly generowane na podstawie bilanséw i rachunkéw zyskow i strat
dla dwdch kolejnych okreséw sprawozdawczych.
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ktéra pozwoli na wygodne i proste analizowanie danych z tych sprawozdan, i to niezaleznie od

ich wymiarowosci. Zaprezentowana metoda jest przystepna i powinna wspiera¢ np. procesy

wnioskowania.

W praktyce zarzgdzania i podejmowania decyzji na ogot istnieje potrzeba $ledzenia i anali-
zowania ogromnej ilosci danych i informacji, najistotniejszych z punktu widzenia przedsiebior-
stwa wskaznikdw, czesto zmiennych w czasie, nie tylko ilosciowo, ale rowniez jakosciowo. Do
tych wskaznikéw nalezg np.: wskaznik biezgcej ptynnosci, rentownos¢ sprzedazy, rentownosé
kapitatu catkowitego, cykl odnawiania zapasow, rentownos¢ kapitatu wkasnego, ale takze trud-
ne do liczbowej reprezentacji ryzyko, poziom zadowolenia klientéw, jakos¢ produkcji, jakos¢
obslugi, wskaznik zmiennosci zachowan klienta itp. (Rozenberg 2001).

W zwigzku z postepujgcg globalizacjg i wirtualizacjg gospodarki, w przysziosci pojawi¢ sie
moga inne wskazniki, ktore dzi$ wydajg sie nieistotne, ale zawsze proces podejmowania decy-
zji wymagac bedzie dostepu do ogromnych ilosci informacji i danych, w odpowiednim czasie
i w formie uzytecznej dla rozwigzywania rzeczywistych probleméw zwigzanych z organizacjg
przedsiebiorstwa.

Decydenci podejmujg decyzje na podstawie specjalnych metod i modeli, poczynajgc od
prostych modeli rachunkowych, ktére moga by¢ aplikowane przy uzyciu prostych arkuszy
kalkulacyjnych, na modelach wyboru optymalnego, czy paretooptymalnego lub tez subopty-
malnego wyboru kohczac. Wsrod takich systemdw mozna wyréznic:

— tzw. systemy transakcyjne (TPS),

— informacyjne (Management Information System — MIS),

— wspomagania podejmowania decyzji (Decision Support Systems — DSS),

— systemy informowania kierownictwa (Execution Information Systems — EIS).

Systemy wspomagania decyzji, jak i systemy informowania kierownictwa EIS, to najczesciej
systemy informatyczne zaprojektowane do uzyskania informacji niezbednych w procesach podej-
mowania decyzji gospodarczych (biznesowych), ktére czerpa¢ muszg wiedze z niezliczonych
zrodet.

Koncepcja wykorzystania do wspomagania decyzji systeméw informatycznych nie jest pomy-
stem ostatnich lat, ale dopiero od niedawna stata sie mozliwa ich efektywna implementacja.
Wsrdd takich systemow, ktore w swojej istocie sg przeciez systemami reprezentujgcymi i odkry-
wajgcymi wiedze, mozna wymienic:

1. Struktury drzewiaste, ktérych koncepcja wykorzystania do reprezentacji wiedzy pojawita sie
znacznie wczesniej niz samo pojecie Data Mining'u czy nawet uczenia maszynowego.
Opiera sie ona na sekwencyjnym przechodzeniu przez ,sito” warunkéw, aby na koncu
otrzymac roztgczne zbiory spetniajgce okreslone, zatozone cechy. Formalnie drzewo decy-
zyjne jest acyklicznym, spéjnym, skierowanym grafem. Krawedzie takiego grafu nazywamy
gateziami, wierzcholtki natomiast, w zaleznosci czy wychodza z nich krawedzie, czy tez nie
—weztami lub lisémi.

Proste drzewo klasyfikujgce wedtug kryterium dychotomicznego, przyznajgce samochodom

odpowiednie etykiety (drogi [1], tani [O]), przedstawiono na rysunku 2.
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Rys. 1. Drzewo decyzyjne klasyfikujgce samochody
Zrédlo: opracowanie wiasne.

2. Analiza statystyczna, ktéra jest najstarsza i zarazem najlepiej poznang metodg odkrywania
wiedzy. Od poczatku jest ona dziedzing matematyki, wiec trudno wskazac jednoznacznie
moment jej powstania. Statystyka jest dzisiaj, patrzac na liczbe publikacji, niemodng
dziedzing badan, ale w praktyce wszystkie stosowane obecnie metody ekstrakciji wiedzy
w mniejszym lub wiekszym stopniu bazujg na jej osiggnieciach. Jesli osiggniecia statystyki
nie sg wykorzystywane bezposrednio, jak np. w konstrukcji sztucznych sieci neuronowych,
to wykorzystuje sie je do doboru przyktadéw trenujgcych, jak i w ocenie trafnosci dziatania
analizowanego algorytmu?.,

3. Algorytmy grupowania, czyli ogromny zbiér ro6znych procedur postepowania. Ich celem jest
zamiana zbioru wszystkich przypadkéw w kilka, kilkanascie podzbiorow gtdwnego zbioru.
Kryterium zakwalifikowania do konkretnego zbioru jest osiggniecie jak najwiekszego podo-
bienstwa elementéw wewnatrz zbiorow i jednoczesnie maksymalizacja réznic pomiedzy
tymi zbiorami. Zdarza sig, ze elementy zbioru znajdujg sie tak blisko siebie, Zze jednoznacz-
ne ich zakwalifikowanie do jednej z grup mogtoby fatszowac wyniki. Wtedy sprawdzajg sie
algorytmy grupowania oparte na zbiorach rozmytych. Jednak, cho¢ zwiekszajg one dokiad-
nos¢ grupowania, to powodujg takze pewne problemy w interpretacji wynikow. Dzieje sie tak
zwlaszcza wtedy, gdy pojedynczy przyklad nalezy do wielu podzbiorow w zblizonym stopniu
I trudno jest ustalic wtasciwg funkcje przynaleznosci, a niekiedy jest to wrecz niemozliwe.

4. Algorytmy ewolucyjne, zwane tez genetycznymi, czyli nasladowanie procesu doboru natural-
nego w przyrodzie. Algorytmy te zaktadajg, ze zamiast od jednego, zaczynamy od wielu
propozycji rozwigzan, czyli populacji. Kazda z jednostek w populacji jest mniej lub bardziej
satysfakcjonujgcym rozwigzaniem problemu. Stopien satysfakcji mierzymy, podstawiajgc
osobnika z populacji do funkcji celu. Nastepnym krokiem jest poddanie populacji presji zew-
netrznej. W rzeczywistym Swiecie jest to np. ograniczona ilos¢ dostepnego pozywienia,
w przypadku algorytméw natomiast modut, ktory eliminuje jednostki majgce najnizszy rezul-
tat w funkcji celu i jednoczesnie promuje te ze stopniem najwyzszym. Elementy, ktore ,prze-
zyjg" (osiggajg odpowiednig wartos¢ funkcji celu), poddawane sg krzyzowaniu i mutacji.
Krzyzowanie polega na stworzeniu nowego egzemplarza poprzez losowe przemieszanie

2 Duzo uwagi statystycy poswiecajg obecnie dziedzinie, ktéra stoi na pograniczu rachunku prawdopodobienstwa
i analizy statystycznej — sieciom i kwantyfikatorom Bayesa — dostrzegajac w nich znaczny potencjat rozwojowy.
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czesci z dwdch innych, mutacja natomiast jest losowg zmiang czesci z parametrow opisujg-
cych egzemplarz. Najtatwiej przedstawic to na rysunku (rysunek 2).
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Rys. 2. Schemat operacyjny funkcjonowania algorytméw genetycznych
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Schemat z rysunku 2 wyraznie ukazuje procesy kluczowe dla efektywnego funkcjonowania
algorytmu genetycznego. Jednak nawet najlepsze rozwigzania krzyzowania, wzmachiania
czy najbardziej trafna funkcja celu nie gwarantujg sukcesu przetwarzania ewolucyjnego.
Niezwykle istotne jest przygotowanie populacji poczatkowej, a takze stworzenie ograniczen,
co do liczby jednostek.

5. Reguly logiczne sg metoda, ktéra wydaje sie by¢ najbardziej naturalna dla zapisywania
wiedzy dziedzinowej, a ma zosta¢ wykorzystana w algorytmie komputerowym. Reguty prakty-
cznie zawsze zbudowane sg z dwoch czedci: testu logicznego i konkluzji IF przestanka
THEN konkluzja. Przestanka jest testem logicznym zlozonym z jednego warunku, ale w niekto-
rych przypadkach moze to by¢ takze kilka, a nawet kilkanascie warunkéw potaczonych
operatorami logicznymi. Zmienne, ktorych warto$¢ ustalana jest jako konkluzja, mogg
w kolejnych regutach stawaé sie podstawg wnioskowania czy tez czescig testu logicznego,
dowolnie komplikujgc model wnioskowania. Zastosowanie podejscia rozmytego pozwala na
stosunkowo proste przeksztalcenie wiedzy dziedzinowej wyrazonej przez ekspertow
w jezyku naturalnym w baze regut logicznych przy uzyciu pojec lingwistycznych, opisanych
funkcjami przynaleznosci. W realizacji praktycznych systeméw czesto korzysta sie z mozli-
wosci 0znaczenia reguly stopniem jej pewnosci, najczesciej z przedziatu [0,1]. Tak tez
dzieje sie w naszym artykule. Mozna to zapisa¢ na przyktad tak:

IF wiedza_studenta = duza THEN ocena = wysoka

ZRODEOWA BAZA DANYCH

Zrédlowa baza danych, na podstawie ktorej stworzono hurtownie danych, wykonana zostata
w MS Access 2003 i zawiera klasyczne sprawozdania finansowe firm. Strukture danych tak
zorganizowano, aby umozliwi¢ proste wprowadzanie danych pozyskanych z bilansow firm.
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Skiada sie ona z czterech tabel zatytutowanych: AKTYWA, PASYWA, RACHUNEK i SPOLKI.

Kazda z tabel zawiera informacje przypisane do odpowiedniego dziatu w bilansie, a takze pola
UWAGI, OPIS, ROK i ID_SPOLKI. Znaczenie poszczegdlnych pdl jest nastepujace:

UWAGI - informacje dodatkowe, nie wystepujgce w polach bilansowych, czesto wskazuja-
ce na niepewnosc¢ lub niedoktadnos¢ danych, np. ,Sg watpliwosci co do obcigzenia wyniku
finansowego”.

OPIS — nazwa firmy wraz z typem spoiki i okresem, ktéry obejmuje sprawozdanie, opisana
jako tekst, np.: ,ABC-POLAND Spoéika z 0.0. / 71-000 Szczecin/1998".

ROK - rok, ktérego dotyczy raport.

ID_SPOLKI - identyfikator pozwalajgcy potgczy¢ dany bilans z przechowywang w tabeli
SPOLKI nazwg firmy.

Poza przedstawionymi powyzej wspolnymi polami, w nazwie i funkcji, cho¢ juz nie w zawar-

tosci, poszczegdlne tabele zawierajg nastepujgce pola®:

Tabela AKTYWA

Majatek trwaty

— Rzeczowy majatek trwaty
— Finansowy majgtek trwaty
— Naleznosci dtugoterminowe
Majatek obrotowy

Zapasy

Naleznosci i roszczenia

Papiery wartosciowe
Srodki pieniezne

Rozliczenie miedzyokresowe kosztow
Suma aktywéw

Tabela PASYWA

Kapitat wiasny

— Kapitat podstawowy

— Nalezne wkiady na kapitat podstawowy

— Kapitat zapasowy

— Niepodzielony wynik finansowy

Rezerwy

— Rezerwy na podatek dochodowy

— Pozostale rezerwy

Zobowigzania diugoterminowe

— Diugoterminowe pozyczki, papiery wartosciowe

*w tym miejscu podano jedynie podstawowe pola. W rzeczywistosci liczba pdl jest wieksza, bowiem definiujg

one wszystkie pozycje odpowiednich sprawozdan finansowych, ktére wymagane sg prawem. Nazwy pol podawane
sg matymi literami, poniewaz nie sg to identyfikatory, jakie wystepujg w bazie danych, a tylko ich znaczeniowa inter-
pretacja. Prawdziwe, techniczne nazwy skonstruowane sg przy uzyciu liter, ktére opisujg dziat, i liczb do oznaczenia
kolejnej pozycji w dziale.
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— Dfiugoterminowe kredyty bankowe
— Pozostate zobowigzania diugoterminowe
— Zobowigzania kréotkoterminowe i fundusze specjalne
— Zobowigzania krotkoterminowe
— Fundusze specjalne
— Rozliczenia miedzyokresowe kosztéw i pozostate przychody operacyjne
— Bierne rozliczenia miedzyokresowe kosztéw
— Pozostate przychody operacyjne
— Suma pasywow

Tabela RACHUNEK
— Przychody ze sprzedazy
— Koszty dziatalnosci operacyjnej
— Zysk ze sprzedazy
— Pozostate przychody operacyjne
— Ze sprzedazy majgtku trwatego
— Dotacje
— Pozostate przychody operacyjne
— Pozostate koszty operacyjne
— Wartos¢ sprzedazy sktadnikow majgtku trwatego
— Pozostale koszty operacyjne
— Zysk na dziatalnosci operacyjnej
— Przychody finansowe
— Dywidendy z tytutu udziatbw
— Odsetki uzyskane
— Pozostate
— Koszty finansowe
— Odpisy aktualizujgce majatek finansowy
— Odsetki do zaptacenia
— Pozostate
— Zysk z dziatalnosci gospodarczej
— Zyski nadzwyczajne
— Straty nadzwyczajne
— Zysk brutto
— Obcigzenia wyniku finansowego
— Podatek dochodowy
— Pozostate obcigzenia
— Zysk netto

Tabela SPOLKI
— Nazwa spoiki
— Miejscowosc
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— Stan (F — funkcjonuje, U — w upadtosci).

Zastosowanie formatu liczbowego dla opisu pozycji bilansu oznacz jednak brak informaciji
0 ewentualnej niekompletnosci jakiego$ sprawozdania. ,0” w pozycji ,Dotacje” moze swiadczyé
zarOwno o braku dotacji, jak tez o braku informacji o wielkosci dotacji. Tabele AKTYWA,
PASYWA i RACHUNEK zawierajg po 110 rekordéw, tabela SPOLKI sktada sie z 55 rekordow”.

Istnieje wiele sposobow tworzenia modeli, ktére mozna tu wykorzysta¢. Jedng z mozliwosci
jest wykorzystanie wiedzy ekspertdéw, ktorzy na podstawie swojego doswiadczenia zbudujag
funkcje przynaleznosci dla poszczegolinych wymiardw. Inng metoda jest tworzenie funkcji przy-
naleznosci, opierajgc sie na statystykach (histogramy) etykietowanych przypadkéw odpowia-
dajgcych modelowi.

Ta druga metoda wydaje sie by¢ celowa do tworzenia modeli przedsiebiorstw ,bankrutuja-
cych” i funkcjonujgcych” ze wzgledu na wystepowanie w bazie danych etykietowanych przy-
padkow. Pierwsza metoda moze by¢ wykorzystana do tworzenia modelu np. idealnego
przedsiebiorstwa.

OCENA JAKO SCI TWORZONEGO MODELU

Jesli potrafimy zbudowaé model, to nalezy zastanowic¢ sie nad oceng jego jakosci. Ocena
jakosci tworzonego modelu moze odbywacé sie co najmniej na dwdéch plaszczyznach. Pierwsza
to doktadnos¢ klasyfikacji obiektéw, tzn. ile obiektow majgcych takg samg etykiete jak konkret-
ny model zostaje sklasyfikowanych jako bardzo do niego podobne. Istnieje tu niebezpieczen-
stwo popetnienia bledu statystycznego drugiego rodzaju, ktory polega na zakwalifikowaniu
obiektu o odmiennej etykiecie, jako podobnego do modelu wzorca. Dazenie do zwigekszenia
praktycznej uzytecznosci i doktadnosci modelu powinno by¢ oceniane zawsze jako minima-
lizacja bleddéw obu rodzajéw (zaréwno pierwszego, jak i drugiego).

Inny sposéb pomiaru jakosci modelu wynika wprost z wkasciwosci zbioréw rozmytych uzy-
tych do konstrukcji modelu. Wsréd ogdélnych cech wtasciwego modelu bierzemy pod uwage
przede wszystkim:

— Mozliwie niewielkg szerokosé zbioru rozmytego w stosunku do przyjmowanych wartosci

danej cechy (selektywnos¢ modelu):
Sup po©
o =/30P0 "
gdzie:
A — szerokos¢ przedziatu przyjmowanych wartosci,
Sup p() — nosnik zbioru rozmytego; zbior elementéw, dla ktérych wartos¢ funkcji przynalez-
nos¢ jest wieksza od zera.
— Stopien rozmycia danego zbioru; rozmycie modelu jest sumg rozmy¢ jego poszczegdlnych
wymiarow:

4Wynika to z prostego faktu, ze baze zbudowano z 55 sprawozdan, ale kazde z tych sprawozdan zawierato
dane z dwdch kolejnych lat, co dato 110 rekordéw w pozostatych tablicach.
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|Core(0)|
e P 2
[Sup po|
gdzie:
Core() — rdzen zbioru rozmytego, czyli zbior takich elementdw, dla ktérych wartosé funkciji
przynaleznosci jest rowna 1.
— Istnienie co najmniej jednego takiego punktu w przestrzeni cech, ktéry catkowicie spetnia

model (realnos$¢ modelu):
Ox O, 2,...,n], Height(MAx)

1 ©))

gdzie:

n — liczba wymiaréw modelu,

Ma — konkretny model,

Height() — wysoko$¢ zbioru rozmytego; najwieksza warto$¢ funkcji przynaleznosci; zbior
rozmyty jest znormalizowany wtedy i tylko wtedy, gdy h = 1.

Do opisu przyktadowych modeli, pokazanych ponizej jako znormalizowane funkcje przyna-
leznosci, zastosowano funkcje trapezowe. Postac trapezowa funkcji przynaleznosci wynika
z faktu, ze rozktad poszczegdlnych wskaznikéw jest jednomodalny, a takze ze wzgledu na
bardzo praktyczne wiasciwosci funkcji trapezowych.

Przez zmniejszenie Core() do punktu przeksztatci¢ mozna funkcje trapezowg w tréjkatng
funkcje przynaleznosci, a te z kolei bez wiekszego problemu przeliczy¢ z dowolng doktadnos-
cig na funkcje sigmoidalng. Wydaje sie wiec, ze taki wybor daje najwiekszg elastycznos¢ przy
jednoczesnym uproszczeniu praktycznej realizacji.

Wymagania dane wzorami (1), (2) i (3) majg charakter rozbiezny, ale konstrukcje zbioru
rozmytego rozwigza¢ mozna jako zadanie optymalizacji. Dodatkowo funkcja trapezowa opisa-
na jest przez kilka parametrow, a ich konstrukcja jest dos¢ tatwa i w pewnym stopniu intuicyjna.
Na rysunku 2 przedstawiono trapezowg funkcje przynaleznosci wraz z opisujgcymi jg para-
metrami. Przyjeta przy opisie modeli funkcji przynaleznosci konwencja zapisu to {A; B; C; D}.

A

()
1

A\ 4

Rys. 2. Spos6b opisu znormalizowanej trapezowej funkcji przynaleznosci

Budowa czesci wzrastajgcej i opadajacej funkcji przynaleznosci prowadzona moze by¢ nieza-
leznie, ale algorytm rozwigzania jest jednakowy. Przyjmujac, ze jakos¢ reprezentaciji danych
numerycznych przez zbiér rozmyty © moze by¢ oceniana na podstawie sumy stopni przyna-
leznosci, to jakos¢ takg opisa¢ mozna jako zgdanie maksymalizacji zaleznosci:
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max zk: o[x (k)] 4)

W przypadku wznoszacej sie czesci funkcji przynaleznosci poszukujemy takiej wartosci ogra-
niczenia dolnego (punkt A na rysunku, dla ktérego warto$¢ funkcji przynaleznosci osigga wartos¢
rowng zero), dla ktérej suma ze wzoru (4) osigga wartos¢ maksymalng. Tak rozumiany
wskaznik jako$ci osigga coraz wyzsze wartosci dla coraz nizszych wartosci odcietej punktu A.

Drugie wymaganie zwartosci zbioru rozmytego sformutujemy w postaci minimalizacji jego
nosnika, czyli wedtug ponizszej zaleznosci (przy czym B’ jest rzutem punktu B na 0$ x):

min|AB (5)

Zadanie maksymalizacji kryterium (4) i minimalizacji kryterium (5) mozna przedstawi¢ wspolnie
jako zadanie maksymalizacji wyrazenia (6):

CH)

s | AB‘| ©)

Konstrukcja odpowiedniej postaci opadajgcej czesci funkcji przynaleznosci jest realizowana
w sposo6b analogiczny. Konstrukcja rdzenia zbioru rozmytego oparta jest na medianie, co wpty-
wa korzystnie na poprawe odpornosci procesu na zaktocenia i biedy. Rdzen zbioru rozmytego
moze byc¢ albo jedng wartoscig (dla nieparzystej liczby probek w oknie granulacji), albo
przedzialem numerycznym (w przypadku parzystej liczby probek).

W praktyce niewdziecznym zadaniem jest opracowanie algorytmu identyfikacji funkcji przy-
naleznosci. Zaproponowana tu metoda identyfikacji jest o tyle interesujgca, ze nie wymaga
badania wlasciwosci rozkiadu prawdopodobienstwa w zbiorze i jest mozliwa do stosowania
bez Zzadnych ograniczeh. W pracy obliczenia wykonano metodg enumeratywnego poszukiwa-
nia optymalnego rozwigzania, bowiem badany zbiér nie byt na tyle liczny, aby konieczne byto
stosowanie zorganizowanych metod poszukiwania ekstremum.

BADANIA PRZYDATNO SCI PROPONOWANEJ METODY DO OPISU BANKRUTUJ ACYCH
| FUNKCJONUJ ACYCH PRZEDSIEBIORSTW

Powyzej pokazano zalozenia metody stuzgcej ekstrakcji wiedzy z hurtowni danych, jako
naturalnego zrodta informaciji dla systeméw wspomagania decyzji w przedsiebiorstwie.

W praktycznych zastosowaniach Data Mining’'u zaobserwowa¢ mozna trzy gtbwne nurty
réznigce sie podejsciem i celami. Strukture podziatu przedstawiono na rysunku 3.

Odkrywanie
Discovering

Modelowanie
przewidujgce
Predicting
Modelling

Data Mining -

Analiza
kryminalistyczna
Criminological
Analysis

Rys. 3. Glowne obszary zastosowan Data Mining'u
Zrodho: opracowanie whlasne na podstawie Ramachandran (2001).



124 L. Rozenberg

Gorna gatgz, odkrywanie, odpowiada za znajdowanie w dostepnych danych wartoscio-
wych powigzan pozwalajgcych objasnia¢ przebieg i korelacje zjawisk, ktére miaty juz miejsce.
Modelowanie przewidujgce skupia sie na probach okreslenia przysztych stanéw systemu
(przedsiebiorstwa, osoby chorej, urzadzenia) na podstawie danych historycznych. Ostatnia
gatgz podziatu, czyli analiza kryminalistyczna, jest polgczeniem matematycznych metod
ekstrakcji danych, z rezultatami badan socjologicznych i psychologicznych dotyczgcych zacho-
wan ludzi (grup spotecznych).

Program eksperymentéw zainspirowany zostat pracg (Heine 2000), w ktérej odnajdujemy
analize zdolnosci dyskryminacyjnej 28 wskaznikéw finansowych, bazujgcej na typowo statys-
tycznym podejsciu (F-test).

Eksperymenty wykonano dla wielu wskaznikéw, a na rysunku 4 przedstawiono wyniki dla
trzech wybranych wskaznikow.

Wskaznik biezgcej ptynnosci
Bankrutujgce — linia przerywana Funkcjonujgce — linia ciggta
Histogram przedsiebiorstw bankrutujgcych Histogram przedsiebiorstw funkcjonujgcych
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Rys. 4. Analiza statystyczna (histogram) wskaznika biezgcej ptynnosci dla przedsiebiorstw bankrutuja-
cych i funkcjonujgcych oraz funkcje przynaleznosci dla obu zbioréw przedsiebiorstw
Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie Nielek (2004).

Uwaga: oznaczenie wierzchotkdw trapezu zgodne z rysunkiem 2.
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Z rysunku 4 wynika, ze wartos¢ dyskryminacyjna bardzo popularnego wskaznika biezacej
dos¢ ograniczona, co wida¢ wyraznie,
bowiem czes¢ wspdlna funkcji przynaleznosci dla obu grup przedsiebiorstw jest duza, dlatego
etykietowanie prowadzone na podstawie tego wskaznika moze by¢ obarczone sporym btedem.

ptynnosci jest dla badanej proby przedsiebiorstw

Na rysunku 5 pokazano analogiczng analize prz
sprzedazy.

eprowadzong dla wskaznika rentownosci

Wskaznik rentownosci sprzedazy

Bankrutujgce — linia przerywana

Histogram przedsiebiorstw bankrutujgcych
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Funkcjonujgce — linia ciggta

Histogram przedsiebiorstw funkcjonujgcych
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Rys. 5. Analiza statystyczna (histogram) wskaznika rentownosci sprzedazy dla przedsiebiorstw bankru-

tujgcych i funkcjonujacych oraz funkcje przynaleznosci dla
Zrodio: opracowanie wiasne na podstawie Nielek (2004).

Uwaga: oznaczenie wierzchotkdw trapezu zgodne z rysunkiem 2.

Z rysunku 5 wypltywa wniosek, ze wartos¢ dyskryminacyjna wskaznika rentownosci sprze-
dazy jest dla badanej préby przedsiebiorstw bardzo wysoka, co wynika z faktu, ze czesc

obu zbioréw przedsiebiorstw
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wspolna funkcji przynaleznosci dla obu grup przedsiebiorstw jest bardzo mata, dlatego etykie-
towanie prowadzone na podstawie tego wskaznika powinno by¢ bardzo skuteczne.

Na kolejnym rysunku 6 pokazano nastepny wskaznik, jakim jest zaleznos$¢ opisujgca cykl
odnawiania zapaséw w firmach funkcjonujacych i bankrutujgcych.

Cykl odnawiania zapaséw

Histogram przedsiebiorstw bankrutujgcych Histogram przedsiebiorstw funkcjonujgcych
Bankrutujgce — linia przerywana Funkcjonujgce — linia ciggta

000 Hp6 3 9 2 3 B M 50

{A=0,04; B=0,05; C=0,15; D = 0,25} {A=0,04,B=0,05C=0,19; D=0,29}

1
(17" SETCTCTSTSr SPSpRpipupayt pRpupupupupey &
08f-----4------
07f-----f------
0Bf----- e

= A

05p----- hememm
04f----- Rl Rttt CEEERE
03p-----} ey

S
02t----+ - amme-

0‘ ....... I = - -
0

—_mbPrrtec e n e

Rys. 6. Analiza statystyczna (histogram) wskaznika cyklu odnawiania zapasow dla przedsigbiorstw bankrutu-
jacych i funkcjonujacych oraz funkcje przynaleznosci dla obu zbioréw przedsigbiorstw
Zrodho: opracowanie wiasne na podstawie Nielek (2004).

Uwaga: oznaczenie wierzchotkéw trapezu zgodne z rysunkiem 2.

PODSUMOWANIE

W ramach prowadzonych od lat prac stworzona zostata rozwijana do dzisiaj aplikacja i inter-
preter, umozliwiajgce eksploatacje i ocene zaproponowanego rozwigzania w rzeczywistej hurtowni
danych finansowych firm, co nie jest jednak tematem tego artykutu (Nielek 2004).
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W prezentowanej metodzie zastosowano podejscie rozmyte, czyli odmienne od obecnie
powszechnie stosowanego. Przez to mozliwe bylo znaczne uproszczenie rozwazan dotycza-
cych oceny zdolnosci dyskryminacyjnej wskaznikdw, sprowadzajgc czynnosc te do czysto geo-
metrycznej analizy iloczynu dwoéch zbiorow w ksztalcie trapezu.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze cel niniejszego artykutu, jakim bylo zaprezentowa-
nie nietradycyjnego podejscia do oceny zdolnosci dyskryminacyjnej wskaznikow analizy finan-
sowej, czyli rozwazenie ich potencjatu, jako atrybutéw zadania dyskryminacji, zostat osiggniety.
Zaprezentowana metoda (szczegétowe wyjasnienie na rysunku 7) umozliwia prostg analize
przydatnosci do zadah wskaznikdw finansowych przedsiebiorstwa.

Kontekst problemowy prezentowanej metody polega na tym, ze skomplikowang analize staty-
styczng, prowadzacg do okreslenia zdolnosci dyskryminacyjnej, zastepujemy znacznie prostsza
i rbwnie skuteczng metoda, ktérej zasada sprowadza sie do wyboru takich wskaznikow, dla
ktorych pole wspdlne funkcji przynaleznosci (cze$¢ zakreskowana na rysunku 7) jest najmniej-
sze. Oznacza to, ze wielkos¢ pola wspdlnego funkciji przynaleznosci dla przedsiebiorstw funkcjo-
nujgcych i bankrutujgcych, charakterystycznego dla okreslonego wskaznika, jednoznacznie defi-
niuje przydatnos¢ tego wskaznika do zastosowan w systemach wspomagania decyzji, ktérych
konstrukcja jest bardzo prosta.

Przy okazji, z powyzszej dyskusji wynika dos¢ oczywisty zwigzek pomiedzy rozmyciem zbioréw
a niepewnoscig klasyfikacji. Mozemy zwigzek ten przedstawi¢ nastepujgco: im wigkszy stopien
rozmycia zbioru, tym wiecej informacji niesie, a wiec mniejsza jest niepewnos¢. Jako miare
niepewnosci zbioru rozmytego mozemy przyjgé miare jego 0Strosci.

) A

I

Rys. 7. Prosty spos6b wyznaczenia zdolnosci dyskryminacyjnej z wykorzystaniem funkcji przynaleznosci
Zrédio: opracowanie wiasne.

Najwieksza niepewnosc¢ wystepuje w przypadku, kiedy poréwnywane przedziaty rozmyte sg
dos¢ podobne, choé niekoniecznie identyczne (rysunek 6). W przypadku, kiedy porownujemy
identyczne przedzialy lub jeden z nich jest wiekszy od drugiego (nie majg czesci wspolnej),
niepewnos¢ jest zerowa. W przypadku, kiedy jeden przedziat jest zdecydowanie wiekszy od
drugiego, ale majg pewng niewielkg czes$¢ wspdlng, niepewnosé wyniku rowniez nie jest duza
(rysunek 5).

Posta¢ uzyskanego systemu wspomagania decyzji zalezy oczywiscie nie tylko od przyjetej
techniki ekstrakcji wiedzy, ale réwniez od zastosowanej procedury przetwarzania danych, zadan
stawianych systemowi wspomagania decyzji i od merytorycznych aspektow wiedzy dziedzinowe;.
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Prezentowany materiat nie rozstrzyga o przydatnosci konkretnych wskaznikéw, prezentujgc
jedynie metode badawczg, ktéra prosto i jednoznacznie wskaza¢ moze wilasciwy podzbior
wskaznikdw, ktore zastosowane by¢ mogg do systemu informacyjnego przedsiebiorstwa.
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