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Prognozowanie kondycji ekonomiczno-
-finansowej przedsiebiorstw

z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych

Andrzej Burda’
1. Wstep

Prognozowanie kondycji ekonomiczno-finansowej pod-
miotéw gospodarczych jest od lat szeroko studiowanym
zagadnieniem teoretycznym, gtéwnie za przyczyna ban-
kéw, ktére przy podejmowaniu decyzji kredytowych sg
szczegdblnie zainteresowane ocena klienta w tym kontek-
Scie. Wiekszos¢ badaczy dokonuje proby klasyfikacji
przedsiebiorstw wg schematu bankructwo — przetrwanie.
W przypadku tworzenia modeli metodami indukcyjnymi?,
co bedzie trescig tego artykutu, tak prowadzone badania
wymagaja zgromadzenia istotnych informacji o przedsie-
biorstwach, ktére trwaja na rynku i podobny co do liczeb-
nosci zbiér informacji o firmach, ktére zgodnie z lokal-
nym prawodawstwem mozna uznac za bankrutéw?.

Jedna z pierwszych prac poswieconych temu zagad-
nieniu jest analiza przeprowadzona przez M. Odom
i R. Sharda [8], w ktérej opisano model neuronowy NN
(Neural Networks) opracowany na podstawie danych 128
amerykariskich firm i zestawiono jego wyniki z metoda
MDA (Multiple Discriminant Analysis), do ktérej zalicza-
my model Z-score Altmana. Model neuronowy oscylowat
pomiedzy 77,8% a 81,5% poprawnych klasyfikacji,
a MDA tylko pomiedzy 59,3% a 70,4%, przy zastosowa-
niu tego samego zestawu zmiennych objasniajacych.

Analizie poréwnawczej modeli przewidywania ban-
kructwa poswiecone sa réwniez prace: K. Tam [14] oraz
K. Tam i M. Kiang [13]. Dokonano w nich poréwnania
pomiedzy kilkoma metodami: MDA, LR (Logistic Regres-
sion), KNN (K-Nearest Neighbor), ID3 (Interactive dicho-
tomizer version 3) oraz sztucznymi sieciami neuronowy-
mi jedno i wielowarstwowymi. Dla horyzontu czasowe-
go prognozy wynoszacego 1 rok, sieci wielowarstwowe
byty najlepsze, w przypadku 2-letniego horyzontu uste-
powaty nieznacznie tylko modelowi LR.

L. Salchenberger, E. Cinar i N. Lash [12] poréwnali
wyniki prognozy dla modeli NNi LR. NN znaczaco prze-
wyzszyty osiagami LR. Na przyktad dla horyzontu pro-
gnozy 18 miesiecy model LR osiagat od 83,3 % do 85,4%
doktadnosci, podczas gdy NN az 91,7 %.

Z kolei P. Coats i L. Fant [4] zestawili modele NN
i MDA. Doktadnos¢ klasyfikacji wynosita 81,9 % - 95 %
dla NN a 83,7% - 87,9 % dla MDA, przy horyzontach
prognozy od 3 lat do 1 roku.

Opis szczegdlnie interesujacych badarn, przeprowadzo-
nych na bardzo duzej prébie, bo liczacej 1000 wtoskich
firm, przy zastosowaniu 1-rocznego horyzontu prognozy,
znajdujemy u E. Altmana, G. Marco i F. Karetto [3].
W artykule zestawiono dwa modele: NN i MDA. Poréw-
nanie wykazato minimalng przewage modelu MDA.

Wyniki wskazujgce na przewage modeli neurono-
wych nad modelami konkurencyjnymi wykazywato jesz-
cze wielu badaczy, m.in.:

- E. Fernandez i I. Olmeda [6],

- Y. Alici [2],

- G. Zhang, M. Hu i B. Patuwon [17].

Badania te prowadzono m. in. na firmach amerykan-
skich, brytyjskich, australijskich, belgijskich i koreariskich
przy uzyciu wielu rodzajéw sztucznych sieci neurono-
wych, takich jak: MLP (Multilayer Perceptron), RBF (Ra-
dial Basis Function- networks), sieci Kohonena i PNN
(Probablistic Neural Natworks) oraz przy zastosowaniu
réznorodnych metod ich uczenia.

Zdecydowana wigkszos¢ badan zostata przeprowa-
dzona na firmach duzych, ktérych akcje notowane sg na
gietdach papieréw wartosciowych. Wszystkie one w pet-
ni uzasadniajg przydatnos¢ sztucznych sieci neurono-
wych (SSN) do prognozowania kondycji ekonomiczno-
finansowej przedsiebiorstwa.

2. Budowai dziatanie sztucznych sieci
neuronowych

Modelowanie neuronowe korzeniami swoimi siega do
tesknoty cztowieka, aby odwzorowac otaczajacy nas
$wiat przyrody. W tym Swiecie, szczegdlnie intryguja-
cym zjawiskiem jest cztowiek i jego mézg. Stworzenie
sztucznego mézgu, ktéry w zadawalajacy sposéb spetni
nasze oczekiwania, to ciagle wyzwanie dalekiej przy-
sztosci. Nieustannie prowadzone na catym swiecie ba-
dania’ dowodzg jak daleka jeszcze jest ta droga. Jedno-
czesnie ukazujg jakimi niespotykanymi mozliwosciami
dysponuja uproszczone jeszcze na tym etapie modele.

Ludzki mézg sktada sie z ok. 10 miliardéw komérek
nerwowych zwanych neuronami. Funkcje realizowane
przez pojedynczy neuron (Rys.1.) w uproszczeniu moz-
na opisa¢ nastepujaco. Poprzez dendryty, ktérych ma
wiele, docieraja do niego sygnaty (przyjmijmy, ze elek-
tryczne, cho¢ ich prawdziwa natura jest znacznie bar-
dziej ztozona) od sasiadujacych i potaczonych z nim
innych neuronéw ,sieci”. Wartos¢ tego sygnatu moze by¢

' Wyzsza Szkota Zarzadzania i Administracji, Katedra Informatyki i Inzynierii Wiedzy.
2 Whnioskowanie indukcyjne polega na tworzeniu wiedzy, ktéra jest uogélnieniem informacji zawartych w prezentowanych

przyktadach.

* Prognozowanie kondycji przedsiebiorstwa, czyli préba odpowiedzi na pytanie, czy na podstawie dostepnych danych mozna
przewidzie¢ jego stan (dobry — zty) w perspektywie jednego roku, jest zagadnieniem bardzo zblizonym, ale wymaga nieco innych
wzorcéw uczacych. Szczegétowy opis ich przygotowania opisany jest w dalszej czesci tego opracowania.
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ttumiona poprzez synapse, ktéra stanowi o jakosci pota-
czenia z ciatem komérki i decyduje o wptywie dociera-
jacego sygnatu na wielko$¢ pobudzenia komérki. Suma
sygnatéw docierajacych do komérki poprzez wszystkie
jej synapsy decyduje o stopniu jej pobudzenia. Jesli po-
budzenie neuronu przekroczy okreslong dla niego war-
tos¢ graniczng, zwang progiem pobudzenia, to poprzez
akson (tylko jeden) wysyta on sygnat do innych, pota-
czonych z nim neuronéw.

W ludzkim moézgu dzieje sie tak, ze jakos¢ czesto
wykorzystywanego potaczenia poprawia sie. Gdy prze-
staje by¢ wykorzystywane (czyt. potrzebne), to maleje
az do mozliwej, catkowitej jego blokady. Proces ten
decyduje o zdolnosci uczenia i zapominania.

Fynapsy

Wrpdrak akenm

Rys. 1. Budowa neuronu
Zrédto: Klaus R., Budowa neuronu,
www.cs.put.poznan.pI/rkIaus/assn/neuron.htm,
[15.07.2006 r.]

Tak uproszczony opis funkcjonowania ludzkiego moé-
zgu stat sie kanwa 90 stworzenia pierwszego modelu
sztucznego neuronu  (Rys.2.) i w konsekwencji wptynat
na szybki rozwdj tej dziedziny wiedzy.

Sygnaly wejsciowe Wartosciwag Suma iloczynéw Wyjscie

Funk cjajfaktywacji
F(net) = I,net >0
ne.
net <0

Rys. 2. Model sztucznego neuronu
Zr6dto: Klaus R., Budowa neuronu,
www.cs.put.poznan.pI/rkIaus/assn/neuron.htm,
[15.07.2006 r.]

W sztucznym neuronie role synapsy petnia tzw. wagi
(multiplikatory) sygnatéw wejsciowych, a za nieliniowe
przetwarzanie sygnatu wynikajace m.in. z progu akty-
wacji rzeczywistego neuronu- nieliniowa funkcja akty-

wacji. Zgodnie z Rys.2., na wyjsciu neuronu pojawi sie
sygnat o wartosci 1 tylko wtedy, gdy suma pobudzenia
neuronu net (iloczyn skalarny sygnatu wejsciowego i war-
tosci wagowych) bedzie nie mniejsza od 0, w przeciw-
nym razie warto$¢ na wyjsciu wyniesie -1. Tak okreslona
bipolarna {-1;1} funkcja progowa moze podlega¢ mody-
fikacjom. Najczesciej jednak, szczegélnie w odniesie-
niu do perceptronéw wielowarstwowych MLP (Multilay-
er Perceptron), wykorzystuje sie tzw. funkcje logistyczna
w postaci:

(7) f,(net)=m

Parametr B tej funkcji decyduje o jej ksztatcie
(Rys.3.). Przy matych wartosciach tego parametru ma ona
przebieg prawie liniowy, przy duzych- upodobnia sie do
funkcji progowej unipolarnej {0;1}.
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Rys. 3. Wykres funkcji logistycznej
Zrédto: Opracowanie wiasne

Potaczenie sztucznych neuronéw w sie¢ moze byc
realizowane na wiele sposobéw. Jedna z pierwszych, do
dzi$ (ze wzgledu na swoje liczne zalety) bardzo czesto
wykorzystywanych topologii jest MLP (Rys.4.). Ten ro-
dzaj sieci nie posiada potaczeri wewnatrzwarstwowych,
tylko miedzywarstwowe (kazdy neuron jednej warstwy
taczy sie z kazdym neuronem kolejnej warstwy) a sy-
gnat przebiega w jednym kierunku: od wejscia do wyj-
scia (bez sprzezeri zwrotnych).
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Rys. 4. Model dwuwarstwowej sieci typu MLP
Zrédto: Opracowanie wiasne

* Wg danych IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) szacuje sie, ze obecnie na Swiecie co 5 sek. pojawia sie nowa

publikacja dot. sztucznych sieci neuronowych. [5]

> W. S. McCulloch and W. Pitts, A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity, B. Math. Biophy. 5 (1943), 115-133
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gdzie:

& — neurony warstwy wejsciowej

V — neurony warstwy ukrytej

O — neurony warstwy wyjsciowej

W, W, — wagi potaczeri pomiedzy neuronami

3. Proces budowy modelu neuronowego

Préba stworzenia jednego formalnego opisu zalezno-
$ci pomiedzy aktualnym stanem firmy, opisanym poprzez
réznorodne wskazniki mikro i makroekonomiczne, a jej
kondycja ekonomiczno-finansowa w ustalonym horyzon-
cie czasowym jest praktycznie niemozliwa. Dzieje sie
tak z tej przyczyny, ze wptyw na to moze mie¢ olbrzy-
mia liczba wskaznikéw, a zaleznosci z cata pewnoscia
sa nieliniowe. Co wiecej, wybdr odpowiednich wskazni-
kéw jest tym bardziej utrudniony, ze ma on cechy lokal-
ne. Jest zmienny w czasie jak i w przestrzeni réznych
sektoréw gospodarczych, regionéw geograficznych czy
systemow gospodarczych. Z cala pewnoscig mozna tyl-
ko powiedzie¢: od czego moze zalezec¢ to, czy firma
w przysztosci zbankrutuje, czy ma szanse na przezycie.

W takich sytuacjach doskonale sprawdzaja sie induk-
cyjne metody uczenia maszynowego, a wsréd nich SSN.
Modelowanie neuronowe dobrze radzi sobie z problema-
mi nieliniowosci. Budowanie ,lokalnych” i czesto zmie-
niajacych sie modeli, ze wzgledu na duza tatwos¢ ich
tworzenia i reorganizacji, stanowi o ich dodatkowej
atrakcyjnosci. Dzialaja szybko, a ze Wzgle;Sdu na réwno-
legte przetwarzanie danych- niezawodnie” . Potrafig nie
tylko poprawnie klasyfikowac, ale réwniez wskazywac
liczbowo stopieri przynaleznosci obiektéw do danej kla-
sy. Przy spetnieniu warunku normalnego rozktadu cech
opisujacych firme, moze by¢ to interpretowane jako praw-
dopodobieristwo przynaleznosci obiektu do danej klasy.

Jedyna niedogodnoscia SSN wykorzystywanych na
obecnym etapie jest brak tatwo interpretowalnego opisu
modelu w postaci regut decyzyjnych. Taki opis nie tylko
utatwia lepsze zrozumienie problemu, ale z psycholo-
gicznego punktu widzenia, dodaje pewnosci, ze model
jest poprawny. Oczywiscie, dzieje sie tak tylko wtedy,
gdy zbidr regut jest zrozumialy, a ich liczba nie jest nad-
miernie duza w stosunku do stopnia ztozonosci proble-
mu, ktéry opisuja. Ale i w tej dziedzinie od kilkunastu
lat uczyniono spory postep w badaniach nad SSN°, a
przysztos¢ moze pokazaé, ze stang sie one bardzo sil-
nym narzedziem do budowania takich regut.

Proces budowy modelu neuronowego sktada sie z wie-
lu etapéw. Pierwszy z nich to pozyskanie zbioru danych,
ktory sktada sie z wektoréw cech (faktéw) w postaci' :

X= [Xla IEES) XH]T

gdzie: x, € {0;1} lub x, e R
Cechy x; zawieraja dane opisujace okreslony obiekt
OY. Zbiory uczace (wzorce) do modelowania neurono-

wego za pomocg sieci MLP zawierajg dodatkowo infor-
macje do jakiej klasy nalezy kazdy z nich.

(3) U:((X(1),Z(1)>,...,<X(k),Z(k)»

gdzie: zW jest
obiektu (O%)

2)

etykieta kategorii k-tego

Dla wszystkich metod indukcyjnych jest to moment
kluczowy. Mozna powiedziec¢, ze spetnia sie tu prosta
zasada: ,$Smieci na wejsciu - Smieci na wyjsciu”. Zbior
danych powinien by¢ reprezentatywny dla okreslonego
problemu badawczego. Wzorce muszg by¢ prawdziwe
(pozbawione nadmiernych szuméw wynikajacych z bte-
déw pomiarowych, pomytek, celowych przektaman, itp.)
i potencjalnie uzyteczne. We wstepnym przetwarzaniu
nalezy wyeliminowac dane redundantne, niekompletne®
oraz te, ktérych atrybuty maja wartosci spoza swojej
dziedziny. Wektor cech powinien by¢ zredukowany do
tych, ktére sg istotne z punktu widzenia celu procesu’.

W zbiorze danych dobrze jest tez okresli¢, ktére
z przypadkéw w nim zawartych sg typowymi reprezen-
tantami okreslonych klas, a ktére z nich potozone sg na
granicy obszaréw decyzyjnych. To one wtasnie moga sta¢
sie niezwykle cennym wzorcem w procesie uczenia sie-
ci pod warunkiem, ze sg wiarygodne.

Aby SSN byta zdolna do rozwiazania jakiegokolwiek
problemu, to po dobraniu odpowiednich parametréw struk-
turalnych takich jak: liczba warstw sieci, liczba neuro-
néw w poszczegdlnych warstwach, architektura pota-
czenri, wybdr funkcji aktywacji i jej parametréw nalezy
nauczy¢ ja rozpoznawania klas prezentowanych jej
obiektow.

Proces uczenia, przedstawiony w sposéb algorytmicz-
ny na Rys.5., rozpoczynamy od nadania wagom loso-
wych wartosci poczatkowych w obrebie catej sieci. Na-
stepnie poprzez kolejno podawane przyktady uczace,
odpowiedni algorytm uczenia, dokonuje stopniowej zmia-
ny wag, tak aby otrzymac oczekiwane wartosci sygna-
téw na wyjsciu sieci.

Wzorzec X podany na wejsciu neuronu z Rys.6. prze-
twarzany jest na wartos¢ wyjsciowa y. Ta z kolei poréw-
nywana jest z oczekiwang na wyjsciu wartoscia z. R6z-
nica obu sygnatéw 8 = 0 oznacza, ze neuron wiasciwie
spetnia swoje zadanie i korekta wag nie jest potrzebna.

* Uszkodzenie jednego z elementéw sieci nie powoduje braku dziatania, ale co najwyzej obnizenie jego jakosci.
¢ Kompendium wiedzy na ten temat mozna odnalez¢ w: Gallant S., Neural Network Learning and Expert Systems, Cambridge, MA:MIT
Press, 1995, a aktualny stan wiedzy i badar dotyczacych tego tematu w Polsce w: K. Grabczewski, W. Duch, R. Adamczak,

Neuronowe metody odkrywania wiedzy w danych [w: 5].
7 Bobrowski L., Strategie projektowania sieci neuronowych [w: 5].

% Przy matej licznosci zbioru, gdy nie mozemy sobie pozwoli¢ na eliminowanie wzorcéw, brakujace wartosci danych mozna uzupetnic¢
m.in. $rednig wartoscig cechy w zbiorze lub przez wprowadzenie do dziedziny wartosci NULL.
? Szeroki opis poswiecony tym zagadnieniom mozna znalez¢ w: Marciniak A., Korbicz J., Kus J., Wstepne przetwarzanie danych [w: 5].
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W przeciwnym razie wagi w; nalezy skorygowac pro-
porcjonalnie do wielkosci btedu 6.

Zainicjuj losowo wagi
v

Numer wzorca
w zbiorze treningowym
nrw=0

Podaj wzorzec o numerze
nrw na wejscie

nrw =nrw + 1 P -
i oblicz aktualne wartosci

y'y wyjs¢ wszystkich neuronow

v

Oblicz biedy 8 dla
kolejnych warstw sieci

Zmodyfikuj wagi

Rys. 5. Algorytm wstecznej propagacji btedu
Zrédto: [16]

Btad jest
dostatecznie
maty

Koniec

—
A . Z = 7
e e AL .
— —
H
Xy —1—=| W, Fo Z __G)
| E— A

~ Rys. 6. Schemat uczenia sieci typu MLP
Zrédto: Pypec G., Liniowe sieci neuronowe,
www.is.umk.pl/~norbert/SemMagInf/Pypec.pdf, [25.07.2006 r.]

O ile prostym jest korygowanie wag neuronéw wyj-
sciowych, gdyz zawsze wiemy (zgodnie z (3)) jaka jest
oczekiwana wartos¢ z, o tyle dla neuronéw warstw ukry-
tych (neurony V na Rys.4.) nie jest to juz takie oczywi-
ste. Intuicyjnie czujemy, ze wielkos¢ wprowadzanej
korekty wag powinna by¢ proporcjonalna do ,udziatu”
danego wyjscia neuronu w powstawaniu finalnego bfe-
du na wyjsciu z sieci.

Aby ten problem rozwigzac algorytmicznie nalezy
wprowadzi¢ pojecie kryterium oceny poprawnosci dzia-
tania sieci. Jednym z nich, czesto uzywanym, moze by¢
funkcja w postaci:

k
4) Q= ;Z(ZU) _y(f))Z
j=1

Jak widac¢ ze wzoru (4) stanowi ona sumaryczny btad
sieci po podaniu na jej wejscie wszystkich wzorcow ze
zbioru uczacego. Celem procesu uczenia sieci jest do-
prowadzenie do mozliwie petnej zgodnosci pomiedzy
y" a z% czyli do minimalizacji funkgji kryterialnej.

Jedng z mozliwosci stanowi wykorzystanie metody
gradientowej. Zatem dla dowolnego neuronu wielkosé¢
poprawki dowolnej jego wagi mozna opisa¢ wzorem:

()
) Aw = il
ow,

Wspdtczynnik uczenia 1 okresla jaka czesé popraw-
ki chcemy wykorzysta¢ w tym momencie uczenia sieci.
Sie¢ uczymy w iteracyjnym procesie wielokrotnego po-
dawania jej wszystkich wzorcéw ze zbioru, az do mo-
mentu osiagniecia zadawalajacego nas rezultatu ucze-
nia. W praktyce n w trakcie tego procesu powinno ma-
le¢ i najczesciej przyjmujemy jego wartosci w zakresie
0d 0,9do0,1.

Poniewaz Q jest zalezny od y, ktéry jest funkcjg wek-
tora wag W, wiec prawa strone réwnania (5) tatwo moz-
na przeksztatci¢ do postaci:

aQ(/') aQ(/') ay(/)
ow, oy ow,

I

(6)

Skoro zgodnie z (4):

7) QU = ;(z(” _yly?

to:
()
(8) oQ — _(Z(f) _y(f)) =5 (/)
ay(/')
tatwo tez zauwazy¢ zaleznosc (9) we wzorze (6):
oy
A

Ostatecznie wielkos¢ korekty dowolnej wagi, dowol-
nego neuronu w sieci, przy podaniu j-tego wzorca ucza-
cego mozna przedstawi¢ wzorem:

(10) Aw” =5 VxY

Dodatkowe, proporcjonalne uzaleznienie poprawki
wag od wielkosci sygnatu x; transmitowanego za posred-
nictwem tej wagi, ma réwniez intuicyjne uzasadnienie.
Im wiekszy sygnat x; tym wigkszy ma on wptyw na koni-
cowy bfad i korekta wagi w;, poprzez ktérg wptywa on
na uktad, powinna by¢ wigksza. Jesli wartos¢ jego réw-
na jest zero, czyli w zadnym stopniu nie wptywat on na
powstanie btedu na wyjsciu sieci, to wartos¢ korekty,
zgodnie ze wzorem (10), tez wyniesie 0.

Na tej zasadzie oparta jest klasyczna metoda ucze-
nia sieci z propagacjg wsteczng btedu (ang. BackPropa-
gation- BP) wprowadzona w 1974 r. przez Werbosa i po-
nownie odkryta i spopularyzowana w 1986 r. przez Ru-
melharta. Od tego czasu podlegata ona ciagtemu roz-
wojowi i na dzieni dzisiejszy w symulatorach sieci neu-
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ronowych mozna wykorzystywac ja zaréwno w jej kla-
sycznej jak i zmodyfikowanej postaci'®.

Jak juz zostato wspomniane, SSN w iteracyjnym pro-
cesie uczenia dazy do minimalizacji btedu na wyjsciu
sieci. Jednakze do poprawnej klasyfikacji przedsiebiorstw
na te, o dobrej kondycji ite, o ztej kondycji (jak idla
wielu innych zadan) funkcja kryterialna (4) jest mocno
nieliniowa i posiada wiele miniméw lokalnych. Z istoty
swojej, zastosowana metoda gradientowa moze spowo-
dowac, ze w trakcie uczenia proces utknie w jednym
z nich. Gdy to minimum lokalne bedzie bardzo odlegte
od minimum globalnego, to nie osiggniemy oczekiwa-
nych rezultatéw. Oczywiscie, jest wiele sposobéw, kto-
re pozwalaja na zminimalizowanie tego niebezpieczen-
stwa, m.in. wspomniana juz wczesniej zmiana wspot-
czynnika n w trakcie procesu uczenia. Czesto jednak
jedynym wyjsciem moze by¢ wielokrotne rozpoczyna-
nie procesu uczenia przy losowo, nowo zainicjowanych
wagach z nadzieja, ze proces rozpoczety z innego miej-
sca w przestrzeni rozwigzan szczesliwie uniknie nieko-
rzystnych miniméw lokalnych.

Niezmiernie istotnym elementem procesu uczenia,
majacym wptyw na jakos¢ modelu, jest przyjecie kryte-
rium zakoriczenia procesu. W zaleznosci od celu prze-
twarzania mozna przyjac, ze proces powinien si¢ za-
koriczy¢ m.in. gdy: przekroczona zostanie okreslona licz-
ba epok uczenia'', gdy btad uczenia (4) spadnie ponizej
wartosci granicznej lub gdy zmiana btedu (4) bedzie
mniejsza od przyjetej na poczatku procesu.

Model prognozowania kondycji ekonomiczno-finan-
sowej przedsiebiorstwa, jako model predykcyjny, nie
moze tylko dobrze ,dopasowac sie” do prezentowanych
danych. Przede wszystkim musi on dobrze uogélnia¢
zaleznosci ukryte w prezentowanych mu wzorcach.
W zwiazku z tym kryterium zatrzymania procesu ucze-
nia powinno uwzglednia¢ wielkos¢ btedu obliczonego
na niezaleznym zbiorze danych. Zbiér taki, nazywany
jest zbiorem walidacyjnym. Jesli btad ten spada podob-
nie jak btad liczony na zbiorze uczacym, to mamy pra-
wo przypuszczad, ze SSN coraz lepiej aproksymuje in-
teresujace nas zaleznosci. Jesli zas btad na zbiorze wa-
lidacyjnym zaczyna rosna¢, mimo dalszego spadku bte-
du na zbiorze uczacym, proces nauki nalezy przerwac.
Taka sytuacja swiadczy, ze sie¢ zaczyna zanadto dopa-
sowywac sie do wzorcéw zawartych w zbiorze uczacym
i zaczyna traci¢ zdolnos¢ do generalizacji problemu.
Zgodnie z wykresem pokazanym na Rys.7. proces ucze-
nia (dla tego przypadku) powinien zakoriczy¢ sie ok. 1200
epoki.

05| b*qd Wa]ldaC_]l

i

btad uczenia /
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Rys. 7. Wykresy btedéw: uczenia i walidacji
Zrédto: Opracowanie whasne

Poniewaz zgodnie z tak okreslong procedura, oba
zbiory zaangazowane sa w proces uczenia, to nie moz-
na na podstawie btedéw obliczonych dla tych zbioréw
wyciagac¢ nieobcigzonych wnioskéw na temat rzeczy-
wistej jakosci modelu. Idea stworzenia kolejnego, nie-
zaleznego zbioru testowego opiera sie o teorie Kurta
Godla definiujaca pojecie otwartych systeméw logicz-
nych. Istota tej teorii polega na stwierdzeniu niemozno-
$ci istnienia zamknietych systeméw twierdzeri. W kon-
sekwencji oznacza to, ze kazdy zamkniety system musi
odwotac sie do regut wyzszego poziomu, nalezacych do
innego zbioru zasad. Aby unikna¢ tej sprzecznosci, w od-
niesieniu do modelu neuronowego, nalezy uzy¢ innego
zbioru danych oraz innego kryterium oceny. Jako ze-
wnetrzne kryterium oceny przyjeto btad klasyfikacji,BJ,
zgodnie ze wzorem:

T
(1) BT, = L2 +100%
LT
N
gdzie: L' — liczba bfednie sklasyfikowanych przypad-
kéw na zbiorze testowym
L," — liczba wszystkich przypadkéw w zbiorze
testowym

W praktyce przyjmuje sig, ze jesli dysponujemy li-
czebnoscia dostepnych wzorcéw k zgodnych z wzorcem
(3), to podziat zbioru danych nalezy zrobi¢ wg proporcji
(U- uczacy, W- walidacyjny, T- testowy) tak, jak poka-
zuje formuta:

u W T

(12)  (0,5k, 0,25k, 0,25k)

10 SzczegStowy opis metody, jak i przeglad podstawowych jej modyfikacji zawiera m.in. praca: Swiac¢ A., Bilski J., Metoda wstecznej

propagacji btedéw i jej modyfikacje [w: 5].

"W jednej epoce podawane sa na wejscie sieci wszystkie wzorce ze zbioru uczacego.
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4. Przyktad realizacji modelu neuronowego
do prognozowania kondycji ekonomiczno-
-finansowej przedsiebiorstwa

Do ilustracji zagadnieri teoretycznych przedstawio-
nych w poprzednim punkcie, wykorzystano fragment
badan realizowanych w ramach projektu EQUAL'?.
Wybrany model dotyczy sekcji: Transport, Gospodarka
magazynowa i tacznos¢ (PKD: 601_642) dla woj. pod-
karpackiego.

Zgodnie z zaproponowana, uproszczona koncepcja
budowy modelu neuronowego badanie podzielono na
etapy:

1. Pozyskanie zbioru danych

Dane dot. matych i srednich firm z regionéw: pod-
karpackiego i lubelskiego pozyskano w Urzedach Staty-
stycznych. Dane makro i mezoekonomicze z rocznikéw
statystycznych. Szczegétowy ich opis zawarty jest w ar-
tykule: Kowerski M., Koncepcja badan sektora matych
i Srednich przedsiebiorstw w projekcie ,System przeciw-
dziatania bezrobociu na obszarach stabo zurbanizowa-
nych” otwierajgcym niniejsza publikacje.

Przygotowano zbiory w postaci (3). W trakcie wstep-
nego przetwarzania, korzystajac z mechanizméw filtro-
wania zawartych w relacyjnych bazach danych, usunie-
to przypadki niespéjne z dziedzinami atrybutéw.

2. Wybdr potencjalnie uzytecznych zmiennych wejscio-
wych (opisujacych)

Do wyboru cech zastosowano metode opartg na ana-
lizie wrazliwosci sieci. Wstepnie wygenerowano loso-
wo 50 sieci MLP uczonych na zbiorze wszystkich do-
stepnych przypadkéw, tak aby uzyska¢ mozliwie petna
informacje odnosnie zaleznosci pomiedzy wejsciem
i wyjsciem sieci. Oceniono je na podstawie wskaznika
jakosci (Jakos¢ uczenia'). Przy uzyskaniu wskaZnika na
réwnowaznym poziomie kierowano sie mniejszym wy-
miarem zbioru wejsciowego.

Uporzadkowany obraz wybranych sieci przedstawia
Tablical. Na podstawie powyzszych ustalen, do dalszych
badar wybrano sie¢ nr 6- MLP 24:24-16-16-1:1 (z 24 neu-
ronami na wejsciu, 16 w dwdéch warstwach ukrytych i 1
neuronem wyjsciowym, decyzyjnym).

Wybrang sie¢ poddano analizie wrazliwosci. Wartos¢
wskaZnika wrazliwosci Wr obliczana jest zgodnie ze
wzorem (13), jako iloraz wskaznika btedéw sieci kom-
pletnej (B) oraz sieci po usunieciu okreslonego wejscia
(BW,). Im wigksza wartos¢ ilorazu dla danego wejscia,
tym wigkszy jest jego wptyw na jakos¢ odwzorowania
dokonywanego przez sie¢. Wartosci ponizej 1 sugeruja,
ze obecnosc tego wejscia tylko pogarsza dziatanie mode-
lu. Takie wskaZniki usuwane sa w pierwszej kolejnosci.

Wr:i
BW,

X

(13)

Aby tworzony model byt wiarygodny, powinnismy
dodatkowo zadbac o to, aby liczba przypadkéw ucza-
cych LY dla okreslonego wymiaru przestrzeni wejsé¢ N
byta wystarczajaca. Do tego celu wykorzystuje sie em-
piryczny wzdr w postaci:

(14) LY =2N

Dysponujac zbiorem 112 przypadkéw, z czego tylko
66, zgodnie z reguta (12), zostanie uzytych w zbiorze
uczacym- powinnismy ograniczyc sie do 6 wejs¢. Z uwa-
gi na obawe, o zbyt duzg utrate informacji zawarte;j
w zbiorze (Swiadczg o tym bardzo wysokie wartosci
wskaznikéw w Tablicy 2. z ranga pow. 6), zadecydowa-
no o pozostawieniu 8-miu:

X, - Udziat zapaséw w aktywach ogétem
X, - Udziat naleznosci w aktywach ogétem
X, - Obcigzenie zobowigzaniami dtugoterminowymi

Tablica 1. Sieci MLP do wyboru zmiennych wejsciowych (wybrane sposréd 50)

Sieci, podsumowanie (W601_642_ocz)
Nr Typ Jakos¢ ucz. Btad ucz. Uczenie Wejscia
1 MLP 17:17-15-1:1 0,473214 0,621482 BP100,CG20,CG1b 17,00000
2 | MLP21:21-11-1:1 0,901786 0,360634 BP100,CG20,CG2b 21,00000
3 | MLP 32:32-20-18-1:1 0,955357 0,241036 BP100,CG20,CG2b 32,00000
6 | MLP 24:24-16-16-1:1 0,955357 0,216214 BP100,CG20,CG7b 24,00000
7 | MLP 35:35-16-1:1 0,955357 0,211242 BP100,CG20,CG8b 35,00000
10 | MLP 33:33-20-18-1:1 0,982143 0,180011 BP100,CG20,CG15b |  33,00000
13 | MLP 37:37-20-19-1:1 0,991071 0,162747 BP100,CG20,CG3b 37,00000
32 | MLP 32:32-20-17-1:1 0,991071 0,110263 | BP100,CG20,CG14b | 32,00000

2 Tytut projektu: System przeciwdziatania powstaniu bezrobocia na terenach stabo zurbanizowanych. Projekt realizowany przy udziale

srodkéw Europejskiego Funduszu Spotecznego w ramach Inicjatywy Wspdlnotowej EQAL.
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Tablica 2. Analiza wrazliwosci sieci do wyboru danych wejsciowych

Analiza wrazliwosci - 6 (W601_642_ocz)
X2 X3 Xs Xia X7 X2 Zy Zy,
lloraz.6 | 1,479139|1,556893 | 1,562745 | 1,496943 | 1,959442 | 2,461956 | 1,567960 | 1,779257
Ranga.6 | 8,000000 | 6,000000 | 5,000000 | 7,000000 | 2,000000 | 1,000000 | 4,000000| 3,000000
Tablica 3. Ostateczne modele MLP (wybér)
Sieci, podsumowanie (W601_642_ocz)
Nr sieci Typ Jakosé ucz. Jakos¢ walid. Jakos¢ test.
170 MLP 8:8-7-1:1 0,875000 0,678571 0,750000
125 MLP 8:8-11-9-1:1 0,803571 0,714286 0,750000
195 MLP 8:8-11-10-1:1 0,875000 0,714286 0,750000
218 MLP 8:8-11-9-1:1 0,875000 0,678571 0,785714
235 MLP 8:8-11-11-1:1 0,892857 0,678571 0,785714
166 MLP 8:8-11-11-1:1 0,910714 0,678571 0,892857
150 MLP 8:8-9-1:1 0,785714 0,785714 0,892857

- Niedobdr kapitatu obrotowego netto

- Wskaznik poziomu kosztéw finansowych

Udziat sprzedazy na eksport w sprzedazy ogétem

- Dynamika produkcji sprzedanej w przemysle
1999=0

Z. . - Dynamika liczby bezrobotnych 1999 = 0

3. Proces uczenia modelu

Wygenerowano losowo 50 sieci MLP z 8 wejsciami, na
ktére w trakcie procesu uczenia podawano wartosci wskaz-
nikéw z Tablicy 2. Losowy podziat zbioru wszystkich przy-
padkéw na U, W i T inicjowano zgodnie z formuta (12) dla
kazdej z nich niezaleznie. Sieci oceniono na podstawie
wskaznikéw jakosciowych dla wszystkich zbioréw, ze
szczegblnym uwzglednieniem wartosci dla zbioru testo-
wego i réwnomiernego rozktadu wartosci we wszystkich 3
zbiorach. Na podstawie analizy wskaznikéw z Tablicy 3.
wybrano sie¢ 150 (MLP 8:8-9-1:1).

4. Testowanie wybranego modelu

W przypadku proceséw klasyfikacyjnych, nalezy
wyznaczy¢ udziat klasyfikacji poprawnych w stosunku
do liczby wszystkich dostepnych przypadkéw, zgodnie
ze wzorem (13).

W Tablicy 4. pokazane zostaty btedy | rodzaju (kla-
syfikacja firm o ztej kondycji- Y2.0.150) i Il rodzaju (kla-
syfikacja firm o dobrej kondycji- Y2.1.150). Nalezy za-
znaczy¢, ze nie sa one rbwnowazne. Znacznie grozniej-

szy jest ten pierwszy, gdyz informacja o dobrej kondycji
ekonomiczno-finansowej dla zarzadu firmy zagrozone;j
upadtoscia moze miec grozniejsze konsekwencje niz sy-
tuacja odwrotna.

Tablica 4. Statystyki klasyfikacji dla catego zbioru

Klasyfikacja (150 ) (W601_642_ocz)
Y2.0.150 | Y2.1.150
Wszystkie 25,00000 | 87,00000
Poprawne 21,00000 | 70,00000
Niepoprawne 4,00000 17,00000
Nieznane 0,00000 0,00000
Poprawne(%) 84,00000 | 80,45977
Niepoprawne (%) | 16,00000 | 19,54023
Nieznane(%) 0,00000 0,00000

Dane zawarte w Tablicy 4. pokazuja, ze model bar-
dzo dobrze poradzit sobie z problemem klasyfikacji firm
w tym sektorze gospodarki, co wiecej, btad | rodzaju
wynosi tylko 16% i jest znaczaco mniejszy od btedu I
rodzaju.

3 lloraz odchylen standardowych dla btedéw i dla danych. Im wieksza jest jego wartos¢, tym lepsze zdolnosci predykcji modelu. Jesli
Yy Y Y Jest jeg Yy p predykcj

sie¢ nie bedzie popetnia¢ zadnych btedéw, osiagnie on wartos¢ 1.
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Klasyfikacja (150 ) (W601_642_ocz)

U.Y2.0150 | U.Y2.1.150 | W.Y2.0.150 | W.Y2.1.150 | T.Y2.0.150 | T.Y2.1.150

Wszystkie 11,0000 | 4500000 | 800000 | 20,00000 | 6,00000 | 22,00000
Poprawne 11,0000 | 33,00000 | 500000 | 17,00000 | 500000 | 20,00000
Niepoprawne 0,0000 12,00000 | 3,00000 300000 | 1,00000 | 2,00000
Nieznane 0,0000 0,00000 0,00000 0,00000 | 0,00000 | 0,00000

Poprawne (%) | 100,0000 | 7333333 | 6250000 | 8500000 | 8333333 | 90,90909
Niepoprawne(%) |  0,0000 26,66667 | 37,50000 | 15,00000 | 16,66667 | 9,09091
Nieznane(%) 0,0000 0,00000 0,00000 0,00000 | 0,00000 | 0,00000

Tablica 5. Statystyki klasyfikacji w podzbiorach U, W, T

Jednak prawdziwym testem wiarygodnosci modelu
predykcyjnego, moze by¢ potwierdzenie tych wynikéw
na niezaleznym zbiorze testowym T. Dane dot. btedéw
klasyfikacji dla tego zbioru (Tablica 5.), sa zaskakujaco
dobre, a nawet lepsze od sredniej dla catego zbioru przy-
padkéw (Tablica 4.). Moze to swiadczy¢ o tym, ze do
zbioru przypadkéw uczacych losowo wybrane zostaty
,najtrudniejsze”. Te, ktére znalazty sie na granicy ob-
szaréw decyzyjnych, jak réwniez przypadki obarczone
szumami. Taki podziat wzorcéw czesto jest najlepszym
sposobem na rozwiazanie probleméw uczenia w trudnych
sytuacjach klasyfikacyjnych. Pewnym obcigzeniem wia-
rygodnosci tych statystyk moze by¢ mata liczba przy-
padkéw w tym zbiorze (6 i 22).

Kolejnym potwierdzeniem jakosci modelu moze by¢
test na zbiorze danych dla dziatu (tej samej sekcji) 601_603:
Transport ladowy, transport rurociggowy (Tablica 6.). W tym
wypadku jest to uprawnione ze wzgledu na duze podo-
bierstwo specyfiki dziatu wzgledem catej sekcji.

Bardzo dobre wyniki (16 i 22% btedu) trzeba réwniez

5. Podsumowanie

Zaprezentowany w tym opracowaniu model neurono-
wy o architekturze MLP nie jest jedynym, ktéry dosko-
nale sprawdza sie w zagadnieniach klasyfikacyjnych.
Czesto lepsze statystyki mozna uzyskac korzystajac z sie-
ci o architekturze RBF. Sieci te, o radialnych funkcjach
bazowych, szczegélnie przydatne moga by¢ wtedy, gdy
MLP nie daje satysfakcjonujacych wynikéw ze wzgledu
na ksztatty obszaréw decyzyjnych.

A\

widzie¢ w kontekscie faktu, ze duza czes$¢ wzorcow z te- N
go zbioru zawarta byta réwniez w zbiorze catej sekcji I
jako zbiorze nadrzednym. N ad
Al A A
A A A MA
Klasyfikacja (150 ) (W601_603_ocz) Latla ‘
Y2.0.150 Y2.1.150 . , ,
Rys. 8. Obszary decyzyjne MLP- z lewej, RBF — z prawej
Wszystkie 24,00000 63,00000 Zrédto: [1]
Poprawne 20,00000 49,00000 Sieci MLP z logistyczng funkcja aktywacji separuja
Niepoprawne 4,00000 14,00000 przy pomocy hiperptaszczyzn (Rys.8.), zas w sieciach
: RBF, gdzie funkcja aktywagji jest funkcja Gaussa, sepa-
Nieznane 0,00000 0,00000 racja odbywa sie przy pomocy hipersfer. Ten przyktad po-
Popraw.(%) 83.33333 7777778 kazuje jak charakterystyczne cechy zbioréw danych moga
' ’ ’ wptywad, a wrecz wymuszacé wybér odpowiedniej archi-
Niepopr.(%) 16,66667 22,22222 tektury. Oba typy sieci uczone s pod nadzorem, czyli
- 0 zgodnie z wzorcem (3) przypadek uczacy zawiera ety-
Nieznane(%) 0,00000 0,00000 kiete klasy, do ktérej zostat zaklasyfikowany.

Tablica 6. Klasyfikacja modelu dla dziatu 601_603
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Innym rodzajem sieci, ktérych wysokie zdolnosci do
klasyfikacji potwierdzajg liczne badania, sg sieci SOM
(Self-Organizing Map). Naleza one do grupy sieci, ktére
uczone s bez nadzoru. W uproszczeniu mozemy po-
wiedzie¢, ze sie¢ zna tylko wzorzec, ale nie zna infor-
macji, co do przynaleznosci tego wzorca do okreslonej
klasy. Co wiecej, nie jest informowana ile klas daje wy-
réznic¢ sie w prezentowanym jej zbiorze. Mechanizm
uczenia oparty jest o tzw. konkurencje neuronéw, ktére
staraja sie coraz precyzyjniej (w trakcie procesu ucze-
nia precyzja powinna rosngc) reagowac na wzorce do
siebie podobne.

Prowadzone badania w Wyzszej Szkole Zarzadzania
i Administracji w Zamosciu z uzyciem sztucznych sieci
neuronowych pokazuja duzg przydatnos¢ tego narzedzia
do predykcji kondycji ekonomiczno-finansowej matych
i srednich przedsiebiorstw. Wyniki zaprezentowane
w tym artykule nie odbiegaja znaczaco od wynikéw w po-
zostatych sektorach gospodarki. Nie odbiegaja tez one
od wynikéw prezentowanych w literaturze Swiatowej dla
badan prowadzonych na duzych firmach, ktére wycin-
kowo przedstawiono we wstepie do tego opracowania.
Potwierdza to teze, ze modele neuronowe, stajac sie
swoistym systemem wczesnego ostrzegania, moga przy-
czynic sie do stabilizacji funkcjonowania przedsigbiorstw
i obnizy¢ grozbe ich upadtosci. W konsekwencji moze
to doprowadzi¢ do ztagodzenia probleméw bezrobocia.
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