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Prognozowanie kondycji ekonomiczno-
-finansowej przedsiêbiorstw

z wykorzystaniem sztucznych sieci
neuronowych

Andrzej Burda1

1. Wstêp

Prognozowanie kondycji ekonomiczno-finansowej pod-
miotów gospodarczych jest od lat szeroko studiowanym
zagadnieniem teoretycznym, g³ównie za przyczyn¹ ban-
ków, które przy podejmowaniu decyzji kredytowych s¹
szczególnie zainteresowane ocen¹ klienta w tym kontek-
œcie. Wiêkszoœæ badaczy dokonuje próby klasyfikacji
przedsiêbiorstw wg schematu bankructwo – przetrwanie.
W przypadku tworzenia modeli metodami indukcyjnymi2,
co bêdzie treœci¹ tego artyku³u, tak prowadzone badania
wymagaj¹ zgromadzenia istotnych informacji o przedsiê-
biorstwach, które trwaj¹ na rynku i podobny co do liczeb-
noœci zbiór informacji o firmach, które zgodnie z lokal-
nym prawodawstwem mo¿na uznaæ za bankrutów3 .

Jedn¹ z pierwszych prac poœwiêconych temu zagad-
nieniu jest analiza przeprowadzona przez M. Odom
i R. Sharda [8], w której opisano model neuronowy NN
(Neural Networks) opracowany na podstawie danych 128
amerykañskich firm i zestawiono jego wyniki z metod¹
MDA (Multiple Discriminant Analysis), do której zalicza-
my model Z-score Altmana. Model neuronowy oscylowa³
pomiêdzy 77,8% a 81,5% poprawnych klasyfikacji,
a MDA tylko pomiêdzy 59,3% a 70,4%, przy zastosowa-
niu tego samego zestawu zmiennych objaœniaj¹cych.

Analizie porównawczej modeli przewidywania ban-
kructwa poœwiêcone s¹ równie¿ prace: K. Tam [14] oraz
K. Tam i M. Kiang [13]. Dokonano w nich porównania
pomiêdzy 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 wynosz¹cego 1 rok, sieci wielowarstwowe
by³y najlepsze, w przypadku 2-letniego horyzontu ustê-
powa³y nieznacznie tylko modelowi LR.

L. Salchenberger, E. Cinar i N. Lash [12] porównali
wyniki prognozy dla modeli NN i LR. NN znacz¹co prze-
wy¿szy³y osi¹gami LR. Na przyk³ad dla horyzontu pro-
gnozy 18 miesiêcy model LR osi¹ga³ od 83,3 % do 85,4%
dok³adnoœci, podczas gdy NN a¿ 91,7 %.

Z kolei P. Coats i L. Fant [4] zestawili modele NN
i MDA. Dok³adnoœæ klasyfikacji wynosi³a 81,9 % - 95 %
dla NN a 83,7% -  87,9 % dla MDA, przy horyzontach
prognozy od 3 lat do 1 roku.

Opis szczególnie interesuj¹cych badañ, przeprowadzo-
nych na bardzo du¿ej próbie, bo licz¹cej 1000 w³oskich
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. Porów-
nanie wykaza³o minimaln¹ przewagê modelu MDA.

Wyniki wskazuj¹ce na przewagê modeli neurono-
wych nad modelami konkurencyjnymi wykazywa³o 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 amerykañ-

skich, brytyjskich, australijskich, belgijskich i koreañskich
przy u¿yciu wielu rodzajów 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
ró¿norodnych metod ich uczenia.

Zdecydowana wiêkszoœæ badañ zosta³a przeprowa-
dzona na firmach du¿ych, których akcje notowane s¹ na
gie³dach papierów wartoœciowych. Wszystkie one w pe³-
ni uzasadniaj¹ przydatnoœæ sztucznych sieci neurono-
wych (SSN) do prognozowania kondycji ekonomiczno-
finansowej przedsiêbiorstwa.

2. Budowa i dzia³anie sztucznych sieci
neuronowych

Modelowanie neuronowe korzeniami swoimi siêga do
têsknoty cz³owieka, aby odwzorowaæ otaczaj¹cy nas
œwiat przyrody. W tym œwiecie, szczególnie intryguj¹-
cym zjawiskiem jest cz³owiek i jego mózg. Stworzenie
sztucznego mózgu, który w zadawalaj¹cy sposób spe³ni
nasze oczekiwania, to ci¹gle wyzwanie dalekiej przy-
sz³oœci. Nieustannie prowadzone na ca³ym œwiecie ba-
dania

3
 dowodz¹ jak daleka jeszcze jest ta droga. Jedno-

czeœnie ukazuj¹ jakimi niespotykanymi mo¿liwoœciami
dysponuj¹ uproszczone jeszcze na tym etapie modele.

Ludzki mózg sk³ada siê z ok. 10 miliardów komórek
nerwowych zwanych neuronami. Funkcje realizowane
przez pojedynczy neuron (Rys.1.) w uproszczeniu mo¿-
na opisaæ nastêpuj¹co. Poprzez dendryty, których ma
wiele, docieraj¹ do niego sygna³y (przyjmijmy, ¿e elek-
tryczne, choæ ich prawdziwa natura jest znacznie bar-
dziej z³o¿ona) od s¹siaduj¹cych i po³¹czonych z nim
innych neuronów „sieci”. Wartoœæ tego sygna³u mo¿e byæ

1 Wy¿sza Szko³a Zarz¹dzania i Administracji, Katedra Informatyki i In¿ynierii Wiedzy.
2 Wnioskowanie indukcyjne polega na tworzeniu wiedzy, która jest uogólnieniem informacji zawartych w prezentowanych

przyk³adach.
3 Prognozowanie kondycji przedsiêbiorstwa, czyli próba odpowiedzi na pytanie, czy na podstawie dostêpnych danych mo¿na

przewidzieæ jego stan (dobry – z³y) w perspektywie jednego roku, jest zagadnieniem bardzo zbli¿onym, ale wymaga nieco innych
wzorców ucz¹cych. Szczegó³owy opis ich przygotowania opisany jest w dalszej czêœci tego opracowania.
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t³umiona poprzez synapsê, która stanowi o jakoœci po³¹-
czenia z cia³em komórki i decyduje o wp³ywie dociera-
j¹cego sygna³u na wielkoœæ pobudzenia komórki. Suma
sygna³ów docieraj¹cych do komórki poprzez wszystkie
jej synapsy decyduje o stopniu jej pobudzenia. Jeœli po-
budzenie neuronu przekroczy okreœlon¹ dla niego war-
toœæ graniczn¹, zwan¹ progiem pobudzenia, to poprzez
akson (tylko jeden) wysy³a on sygna³ do innych, po³¹-
czonych z nim neuronów.

W ludzkim mózgu dzieje siê tak, ¿e jakoœæ czêsto
wykorzystywanego po³¹czenia poprawia siê. Gdy prze-
staje byæ wykorzystywane (czyt. potrzebne), to maleje
a¿ do mo¿liwej, ca³kowitej jego blokady. Proces ten
decyduje o zdolnoœci uczenia i zapominania.

Rys. 1. Budowa neuronu
Zród³o: Klaus R., Budowa neuronu,

www.cs.put.poznan.pl/rklaus/assn/neuron.htm,
[15.07.2006 r.]

Tak uproszczony opis funkcjonowania ludzkiego mó-
zgu sta³ siê kanw¹ do stworzenia pierwszego modelu
sztucznego neuronu

4
 (Rys.2.) i w konsekwencji wp³yn¹³

na szybki rozwój tej dziedziny wiedzy.

Rys. 2. Model sztucznego neuronu
Zród³o: Klaus R., Budowa neuronu,

www.cs.put.poznan.pl/rklaus/assn/neuron.htm,
[15.07.2006 r.]

W sztucznym neuronie rolê synapsy pe³ni¹ tzw. wagi
(multiplikatory) sygna³ów wejœciowych, a za nieliniowe
przetwarzanie sygna³u wynikaj¹ce m.in. z progu akty-
wacji rzeczywistego neuronu- nieliniowa funkcja akty-

wacji. Zgodnie z Rys.2., na wyjœciu neuronu pojawi siê
sygna³ o wartoœci 1 tylko wtedy, gdy suma pobudzenia
neuronu net (iloczyn skalarny sygna³u wejœciowego i war-
toœci wagowych) bêdzie nie mniejsza od 0, w przeciw-
nym razie wartoœæ na wyjœciu wyniesie -1. Tak okreœlona
bipolarna {-1;1} funkcja progowa mo¿e podlegaæ mody-
fikacjom. Najczêœciej jednak, szczególnie w odniesie-
niu do perceptronów wielowarstwowych MLP (Multilay-
er Perceptron), wykorzystuje siê tzw. funkcjê logistyczn¹
w postaci:

(1)

Parametr β tej funkcji decyduje o jej kszta³cie
(Rys.3.). Przy ma³ych wartoœciach tego parametru ma ona
przebieg prawie liniowy, przy du¿ych- upodobnia siê do
funkcji progowej unipolarnej {0;1}.

Rys. 3. Wykres funkcji logistycznej
Zród³o: Opracowanie w³asne

Po³¹czenie sztucznych neuronów w sieæ mo¿e byæ
realizowane na wiele sposobów. Jedn¹ z pierwszych, do
dziœ (ze wzglêdu na swoje liczne zalety) bardzo czêsto
wykorzystywanych topologii jest MLP (Rys.4.). Ten ro-
dzaj sieci nie posiada po³¹czeñ wewn¹trzwarstwowych,
tylko miêdzywarstwowe (ka¿dy neuron jednej warstwy
³¹czy siê z ka¿dym neuronem kolejnej warstwy) a sy-
gna³ przebiega w jednym kierunku: od wejœcia do wyj-
œcia (bez sprzê¿eñ zwrotnych).

Rys. 4. Model dwuwarstwowej sieci typu MLP
Zród³o: Opracowanie w³asne

netl netf β−+
=

exp1
1)(

4 Wg danych IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers)  szacuje siê, ¿e obecnie na œwiecie co 5 sek. pojawia siê nowa
publikacja dot. sztucznych sieci neuronowych. [5]

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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7 Bobrowski L., Strategie projektowania sieci neuronowych [w: 5].
8 Przy ma³ej licznoœci zbioru, gdy nie mo¿emy sobie pozwoliæ na eliminowanie wzorców, brakuj¹ce wartoœci danych mo¿na uzupe³niæ

m.in. œredni¹ wartoœci¹ cechy w zbiorze lub przez wprowadzenie do dziedziny wartoœci NULL.
9 Szeroki opis poœwiêcony tym zagadnieniom mo¿na znaleŸæ w: Marciniak A., Korbicz J., Kuœ J., Wstêpne przetwarzanie danych [w: 5].

gdzie:
ξ –  neurony warstwy wejœciowej
V – neurony warstwy ukrytej
O – neurony warstwy wyjœciowej
w

jk
, W

ij
 – wagi po³¹czeñ pomiêdzy neuronami

3. Proces budowy modelu neuronowego
Próba stworzenia jednego formalnego opisu zale¿no-

œci pomiêdzy aktualnym stanem firmy, opisanym poprzez
ró¿norodne wskaŸniki mikro i makroekonomiczne, a jej
kondycj¹ ekonomiczno-finansow¹ w ustalonym horyzon-
cie czasowym jest praktycznie niemo¿liwa. Dzieje siê
tak z tej przyczyny, ¿e wp³yw na to mo¿e mieæ olbrzy-
mia liczba wskaŸników, a zale¿noœci z ca³¹ pewnoœci¹
s¹ nieliniowe. Co wiêcej, wybór odpowiednich wskaŸni-
ków jest tym bardziej utrudniony, ¿e ma on cechy lokal-
ne. Jest zmienny w czasie jak i w przestrzeni ró¿nych
sektorów gospodarczych, regionów geograficznych czy
systemów gospodarczych. Z ca³¹ pewnoœci¹ mo¿na tyl-
ko powiedzieæ: od czego mo¿e zale¿eæ to, czy firma
w przysz³oœci zbankrutuje, czy ma szansê na prze¿ycie.

W takich sytuacjach doskonale sprawdzaj¹ siê induk-
cyjne metody uczenia maszynowego, a wœród nich SSN.
Modelowanie neuronowe dobrze radzi sobie z problema-
mi nieliniowoœci. Budowanie „lokalnych” i czêsto zmie-
niaj¹cych siê modeli, ze wzglêdu na du¿¹ ³atwoœæ ich
tworzenia i reorganizacji, stanowi o ich dodatkowej
atrakcyjnoœci. Dzia³aj¹ szybko, a ze wzglêdu na równo-
leg³e przetwarzanie danych- niezawodnie

5
. Potrafi¹ nie

tylko poprawnie klasyfikowaæ, ale równie¿ wskazywaæ
liczbowo stopieñ przynale¿noœci obiektów do danej kla-
sy. Przy spe³nieniu warunku normalnego rozk³adu cech
opisuj¹cych firmê, mo¿e byæ to interpretowane jako praw-
dopodobieñstwo przynale¿noœci obiektu do danej klasy.

Jedyn¹ niedogodnoœci¹ SSN wykorzystywanych na
obecnym etapie jest brak ³atwo interpretowalnego opisu
modelu w postaci regu³ decyzyjnych. Taki opis nie tylko
u³atwia lepsze zrozumienie problemu, ale z psycholo-
gicznego punktu widzenia, dodaje pewnoœci, ¿e model
jest poprawny. Oczywiœcie, dzieje siê tak tylko wtedy,
gdy zbiór regu³ jest zrozumia³y, a ich liczba nie jest nad-
miernie du¿a w stosunku do stopnia z³o¿onoœci proble-
mu, który opisuj¹. Ale i w tej dziedzinie od kilkunastu
lat uczyniono spory postêp w badaniach nad SSN6 , a
przysz³oœæ mo¿e pokazaæ, ¿e stan¹ siê one bardzo sil-
nym narzêdziem do budowania takich regu³.

Proces budowy modelu neuronowego sk³ada siê z wie-
lu etapów. Pierwszy z nich to pozyskanie zbioru danych,
który sk³ada siê z wektorów cech (faktów) w postaci

7
:

(2)

Cechy xi
 zawieraj¹ dane opisuj¹ce okreœlony obiekt

O(k). Zbiory ucz¹ce (wzorce) do modelowania neurono-
wego za pomoc¹ sieci MLP zawieraj¹ dodatkowo infor-
macjê do jakiej klasy nale¿y ka¿dy z nich.

(3)

gdzie: Z(k) – jest etykiet¹ kategorii k-tego
    obiektu (O(k))

Dla wszystkich metod indukcyjnych jest to moment
kluczowy. Mo¿na powiedzieæ, ¿e spe³nia siê tu prosta
zasada: „œmieci na wejœciu -  œmieci na wyjœciu”. Zbiór
danych powinien byæ reprezentatywny dla okreœlonego
problemu badawczego. Wzorce musz¹ byæ prawdziwe
(pozbawione nadmiernych szumów wynikaj¹cych z b³ê-
dów pomiarowych, pomy³ek, celowych przek³amañ, itp.)
i potencjalnie u¿yteczne. We wstêpnym przetwarzaniu
nale¿y wyeliminowaæ dane redundantne, niekompletne8

oraz te, których atrybuty maj¹ wartoœci spoza swojej
dziedziny. Wektor cech powinien byæ zredukowany do
tych, które s¹ istotne z punktu widzenia celu procesu9 .

W zbiorze danych dobrze jest te¿ okreœliæ, które
z przypadków w nim zawartych s¹ typowymi reprezen-
tantami okreœlonych klas, a które z nich po³o¿one s¹ na
granicy obszarów decyzyjnych. To one w³aœnie mog¹ staæ
siê niezwykle cennym wzorcem w procesie uczenia sie-
ci pod warunkiem, ¿e s¹ wiarygodne.

Aby SSN by³a zdolna do rozwi¹zania jakiegokolwiek
problemu, to po dobraniu odpowiednich parametrów struk-
turalnych takich jak: liczba warstw sieci, liczba neuro-
nów w poszczególnych warstwach, architektura po³¹-
czeñ, wybór funkcji aktywacji i jej parametrów nale¿y
nauczyæ j¹ rozpoznawania klas prezentowanych jej
obiektów.

 Proces uczenia, przedstawiony w sposób algorytmicz-
ny na Rys.5., rozpoczynamy od nadania wagom loso-
wych wartoœci pocz¹tkowych w obrêbie ca³ej sieci. Na-
stêpnie poprzez kolejno podawane przyk³ady ucz¹ce,
odpowiedni algorytm uczenia, dokonuje stopniowej zmia-
ny wag, tak aby otrzymaæ oczekiwane wartoœci sygna-
³ów na wyjœciu sieci.

Wzorzec X podany na wejœciu neuronu z Rys.6. prze-
twarzany jest na wartoœæ wyjœciow¹ y. Ta z kolei porów-
nywana jest z oczekiwan¹ na wyjœciu wartoœci¹ z. Ró¿-
nica obu sygna³ów δ = 0 oznacza, ¿e neuron w³aœciwie
spe³nia swoje zadanie i korekta wag nie jest potrzebna.

5 Uszkodzenie jednego z elementów sieci nie powoduje braku dzia³ania, ale co najwy¿ej obni¿enie jego jakoœci.
6 Kompendium wiedzy na ten temat mo¿na odnaleŸæ w: Gallant S., Neural Network Learning and Expert Systems, Cambridge, MA:MIT

Press,1995, a aktualny stan wiedzy i badañ dotycz¹cych tego tematu w Polsce w: K. Gr¹bczewski, W. Duch, R. Adamczak,
Neuronowe metody odkrywania wiedzy w danych [w: 5].
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W przeciwnym razie wagi wi nale¿y skorygowaæ pro-
porcjonalnie do wielkoœci b³êdu δ.

Rys. 5. Algorytm wstecznej propagacji b³êdu
Zród³o: [16]

Rys. 6. Schemat uczenia sieci typu MLP
Zród³o: Pypeæ G., Liniowe sieci neuronowe,

www.is.umk.pl/~norbert/SemMagInf/Pypec.pdf, [25.07.2006 r.]

O ile prostym jest korygowanie wag neuronów wyj-
œciowych, gdy¿ zawsze wiemy (zgodnie z (3)) jaka jest
oczekiwana wartoœæ z, o tyle dla neuronów warstw ukry-
tych (neurony V na Rys.4.) nie jest to ju¿ takie oczywi-
ste. Intuicyjnie czujemy, ¿e wielkoœæ wprowadzanej
korekty wag powinna byæ proporcjonalna do „udzia³u”
danego wyjœcia neuronu w powstawaniu finalnego b³ê-
du na wyjœciu z sieci.

Aby ten problem rozwi¹zaæ algorytmicznie nale¿y
wprowadziæ pojêcie kryterium oceny poprawnoœci dzia-
³ania sieci. Jednym z nich, czêsto u¿ywanym, mo¿e byæ
funkcja w postaci:

(4)

Jak widaæ ze wzoru (4) stanowi ona sumaryczny b³¹d
sieci po podaniu na jej wejœcie wszystkich wzorców ze
zbioru ucz¹cego. Celem procesu uczenia sieci jest do-
prowadzenie do mo¿liwie pe³nej zgodnoœci pomiêdzy
y(j) a z(j), czyli do minimalizacji funkcji kryterialnej.

Jedn¹ z mo¿liwoœci stanowi wykorzystanie metody
gradientowej. Zatem dla dowolnego neuronu wielkoœæ
poprawki dowolnej jego wagi mo¿na opisaæ wzorem:

(5)

Wspó³czynnik uczenia η okreœla jak¹ czêœæ popraw-
ki chcemy wykorzystaæ w tym momencie uczenia sieci.
Sieæ uczymy w iteracyjnym procesie wielokrotnego po-
dawania jej wszystkich wzorców ze zbioru, a¿ do mo-
mentu osi¹gniêcia zadawalaj¹cego nas rezultatu ucze-
nia. W praktyce η w trakcie tego procesu powinno ma-
leæ i najczêœciej przyjmujemy jego wartoœci w zakresie
od 0,9 do 0,1.

Poniewa¿ Q jest zale¿ny od y, który jest funkcj¹ wek-
tora wag W, wiêc praw¹ stronê równania (5) ³atwo mo¿-
na przekszta³ciæ do postaci:

(6)

Skoro zgodnie z (4):

(7)

to:

(8)

£atwo te¿ zauwa¿yæ zale¿noœæ (9) we wzorze (6):

(9)

Ostatecznie wielkoœæ korekty dowolnej wagi, dowol-
nego neuronu w sieci, przy podaniu j-tego wzorca ucz¹-
cego mo¿na przedstawiæ wzorem:

(10)

Dodatkowe, proporcjonalne uzale¿nienie poprawki
wag od wielkoœci sygna³u xi transmitowanego za poœred-
nictwem tej wagi, ma równie¿ intuicyjne uzasadnienie.
Im  wiêkszy sygna³ xi tym wiêkszy ma on wp³yw na koñ-
cowy b³¹d i korekta wagi wi, poprzez któr¹ wp³ywa on
na uk³ad, powinna byæ wiêksza. Jeœli wartoœæ jego rów-
na jest zero, czyli w ¿adnym stopniu nie wp³ywa³ on na
powstanie b³êdu na wyjœciu sieci, to wartoœæ korekty,
zgodnie ze wzorem (10), te¿ wyniesie 0.

Na tej zasadzie oparta jest klasyczna metoda ucze-
nia sieci z propagacj¹ wsteczn¹ b³êdu (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 podlega³a ona ci¹g³emu roz-
wojowi i na dzieñ dzisiejszy w symulatorach sieci neu-
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ronowych mo¿na wykorzystywaæ j¹ zarówno w jej kla-
sycznej jak i zmodyfikowanej postaci10 .

Jak ju¿ zosta³o wspomniane, SSN w iteracyjnym pro-
cesie uczenia d¹¿y do minimalizacji b³êdu na wyjœciu
sieci. Jednak¿e do poprawnej klasyfikacji przedsiêbiorstw
na te, o dobrej kondycji i te, o z³ej kondycji (jak i dla
wielu innych zadañ) funkcja kryterialna (4) jest mocno
nieliniowa i posiada wiele minimów lokalnych. Z istoty
swojej, zastosowana metoda gradientowa mo¿e spowo-
dowaæ, ¿e w trakcie uczenia proces utknie w jednym
z nich. Gdy to minimum lokalne bêdzie bardzo odleg³e
od minimum globalnego, to nie osi¹gniemy oczekiwa-
nych rezultatów. Oczywiœcie, jest wiele sposobów, któ-
re pozwalaj¹ na zminimalizowanie tego niebezpieczeñ-
stwa, m.in. wspomniana ju¿ wczeœniej zmiana wspó³-
czynnika η w trakcie procesu uczenia. Czêsto jednak
jedynym wyjœciem mo¿e byæ wielokrotne rozpoczyna-
nie procesu uczenia przy losowo, nowo zainicjowanych
wagach z nadziej¹, ¿e proces rozpoczêty z innego miej-
sca w przestrzeni rozwi¹zañ szczêœliwie uniknie nieko-
rzystnych minimów lokalnych.

Niezmiernie istotnym elementem procesu uczenia,
maj¹cym wp³yw na jakoœæ modelu, jest przyjêcie kryte-
rium zakoñczenia procesu. W zale¿noœci od celu prze-
twarzania mo¿na przyj¹æ, ¿e proces powinien siê za-
koñczyæ m.in. gdy: przekroczona zostanie okreœlona licz-
ba epok uczenia11 , gdy b³¹d uczenia (4) spadnie poni¿ej
wartoœci granicznej lub gdy zmiana b³êdu (4) bêdzie
mniejsza od przyjêtej na pocz¹tku procesu.

Model prognozowania kondycji ekonomiczno-finan-
sowej przedsiêbiorstwa, jako model predykcyjny, nie
mo¿e tylko dobrze „dopasowaæ siê” do prezentowanych
danych. Przede wszystkim musi on dobrze uogólniaæ
zale¿noœci ukryte w prezentowanych mu wzorcach.
W zwi¹zku z tym kryterium zatrzymania procesu ucze-
nia powinno uwzglêdniaæ wielkoœæ b³êdu obliczonego
na niezale¿nym zbiorze danych. Zbiór taki, nazywany
jest zbiorem walidacyjnym. Jeœli b³¹d ten spada podob-
nie jak b³¹d liczony na zbiorze ucz¹cym, to mamy pra-
wo przypuszczaæ, ¿e SSN coraz lepiej aproksymuje in-
teresuj¹ce nas zale¿noœci. Jeœli zaœ b³¹d na zbiorze wa-
lidacyjnym zaczyna rosn¹æ, mimo dalszego spadku b³ê-
du na zbiorze ucz¹cym, proces nauki nale¿y przerwaæ.
Taka sytuacja œwiadczy, ¿e sieæ zaczyna zanadto dopa-
sowywaæ siê do wzorców zawartych w zbiorze ucz¹cym
i zaczyna traciæ zdolnoœæ do generalizacji problemu.
Zgodnie z wykresem pokazanym na Rys.7. proces ucze-
nia (dla tego przypadku) powinien zakoñczyæ siê ok. 1200
epoki.

Rys. 7. Wykresy b³êdów: uczenia i walidacji
Zród³o: Opracowanie w³asne

Poniewa¿ zgodnie z tak okreœlon¹ procedur¹, oba
zbiory zaanga¿owane s¹ w proces uczenia, to nie mo¿-
na na podstawie b³êdów obliczonych dla tych zbiorów
wyci¹gaæ nieobci¹¿onych wniosków na temat rzeczy-
wistej jakoœci modelu. Idea stworzenia kolejnego, nie-
zale¿nego zbioru  testowego opiera siê o teoriê Kurta
Gödla definiuj¹c¹ pojêcie otwartych systemów logicz-
nych. Istota tej teorii polega na stwierdzeniu niemo¿no-
œci istnienia zamkniêtych systemów twierdzeñ. W kon-
sekwencji oznacza to, ¿e ka¿dy zamkniêty system musi
odwo³aæ siê do regu³ wy¿szego poziomu, nale¿¹cych do
innego zbioru zasad. Aby unikn¹æ tej sprzecznoœci, w od-
niesieniu do modelu neuronowego, nale¿y u¿yæ innego
zbioru danych oraz innego kryterium oceny.  Jako ze-
wnêtrzne kryterium oceny przyjêto b³¹d klasyfikacji,
zgodnie ze wzorem:

(11)

gdzie: L
B

T – liczba b³êdnie sklasyfikowanych przypad-
ków na zbiorze testowym
L

N
T – liczba wszystkich przypadków w zbiorze

testowym
W praktyce przyjmuje siê, ¿e jeœli dysponujemy li-

czebnoœci¹ dostêpnych wzorców k zgodnych z wzorcem
(3), to podzia³ zbioru danych nale¿y zrobiæ wg proporcji
(U- ucz¹cy, W- walidacyjny, T- testowy) tak, jak poka-
zuje formu³a:

       U      W       T
(12) (0,5k, 0,25k, 0,25k)

10 Szczegó³owy opis metody, jak i przegl¹d podstawowych jej modyfikacji zawiera m.in. praca: Œwi¹æ A., Bilski J., Metoda wstecznej
propagacji b³êdów i jej modyfikacje [w: 5].

11 W jednej epoce podawane s¹ na wejœcie sieci wszystkie wzorce ze zbioru ucz¹cego.
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4. Przyk³ad realizacji modelu neuronowego
do prognozowania kondycji ekonomiczno-
-finansowej przedsiêbiorstwa

Do ilustracji zagadnieñ teoretycznych przedstawio-
nych w poprzednim punkcie, wykorzystano fragment
badañ realizowanych w ramach projektu EQUAL12 .
Wybrany model dotyczy sekcji: Transport, Gospodarka
magazynowa i £¹cznoœæ (PKD: 601_642) dla woj. pod-
karpackiego.

Zgodnie z zaproponowan¹, uproszczon¹ koncepcj¹
budowy modelu neuronowego badanie podzielono na
etapy:
1. Pozyskanie zbioru danych

Dane dot. ma³ych i œrednich firm z regionów: pod-
karpackiego i lubelskiego pozyskano w Urzêdach Staty-
stycznych. Dane makro i mezoekonomicze z roczników
statystycznych. Szczegó³owy ich opis zawarty jest w ar-
tykule: Kowerski M., Koncepcja badañ sektora ma³ych
i œrednich przedsiêbiorstw w projekcie „System przeciw-
dzia³ania bezrobociu na obszarach s³abo zurbanizowa-
nych” otwieraj¹cym niniejsz¹ publikacjê.

Przygotowano zbiory w postaci (3). W trakcie wstêp-
nego przetwarzania, korzystaj¹c z mechanizmów filtro-
wania zawartych w relacyjnych bazach danych, usuniê-
to przypadki niespójne z dziedzinami atrybutów.
2. Wybór potencjalnie u¿ytecznych zmiennych wejœcio-

wych (opisuj¹cych)
Do wyboru cech zastosowano metodê opart¹ na ana-

lizie wra¿liwoœci sieci. Wstêpnie wygenerowano loso-
wo 50 sieci MLP uczonych na zbiorze wszystkich do-
stêpnych przypadków, tak aby uzyskaæ mo¿liwie pe³n¹
informacjê odnoœnie zale¿noœci pomiêdzy wejœciem
i wyjœciem sieci. Oceniono je na podstawie wskaŸnika
jakoœci (Jakoœæ uczenia13 ). Przy uzyskaniu wskaŸnika na
równowa¿nym poziomie kierowano siê mniejszym wy-
miarem zbioru wejœciowego.

Uporz¹dkowany obraz wybranych sieci przedstawia
Tablica1. Na podstawie powy¿szych ustaleñ, do dalszych
badañ wybrano sieæ nr 6- MLP 24:24-16-16-1:1 (z 24 neu-
ronami na wejœciu, 16 w dwóch warstwach ukrytych i 1
neuronem wyjœciowym, decyzyjnym).

Wybran¹ sieæ poddano analizie wra¿liwoœci. Wartoœæ
wskaŸnika wra¿liwoœci Wr obliczana jest zgodnie ze
wzorem (13), jako iloraz wskaŸnika b³êdów sieci kom-
pletnej (B) oraz sieci po usuniêciu okreœlonego wejœcia
(BWx). Im wiêksza wartoœæ ilorazu dla danego wejœcia,
tym wiêkszy jest jego wp³yw na jakoœæ odwzorowania
dokonywanego przez sieæ. Wartoœci poni¿ej 1 sugeruj¹,
¿e obecnoœæ tego wejœcia tylko pogarsza dzia³anie mode-
lu. Takie wskaŸniki usuwane s¹ w pierwszej kolejnoœci.

(13)

Aby tworzony model by³ wiarygodny, powinniœmy
dodatkowo zadbaæ o to, aby liczba przypadków ucz¹-
cych LU dla okreœlonego wymiaru przestrzeni wejœæ N
by³a wystarczaj¹ca. Do tego celu wykorzystuje siê em-
piryczny wzór w postaci:

(14) LU = 2N

Dysponuj¹c zbiorem 112 przypadków, z czego tylko
66, zgodnie z regu³¹ (12), zostanie u¿ytych w zbiorze
ucz¹cym- powinniœmy ograniczyæ siê do 6 wejœæ. Z uwa-
gi na obawê, o zbyt du¿¹ utratê informacji zawartej
w zbiorze (œwiadcz¹ o tym bardzo wysokie wartoœci
wskaŸników w Tablicy 2. z rang¹ pow. 6), zadecydowa-
no o pozostawieniu 8-miu:
X

2
  - Udzia³ zapasów w aktywach ogó³em

X
3
  - Udzia³ nale¿noœci w aktywach ogó³em

X
6
  - Obci¹¿enie zobowi¹zaniami d³ugoterminowymi

12 Tytu³ projektu: System przeciwdzia³ania powstaniu bezrobocia na terenach s³abo zurbanizowanych. Projekt realizowany przy udziale
œrodków Europejskiego Funduszu Spo³ecznego w ramach Inicjatywy Wspólnotowej EQAL.

Tablica 1. Sieci MLP do wyboru zmiennych wejœciowych (wybrane spoœród 50)
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Tablica 3. Ostateczne modele MLP (wybór)

Tablica 2. Analiza wra¿liwoœci sieci do wyboru danych wejœciowych

X
14

  - Niedobór kapita³u obrotowego netto
X

17
  - WskaŸnik poziomu kosztów finansowych

X
32

  - Udzia³ sprzeda¿y na eksport w sprzeda¿y ogó³em
Z

11
  - Dynamika produkcji sprzedanej w przemyœle

1999=0
Z

12
  - Dynamika liczby bezrobotnych 1999 = 0

3. Proces uczenia modelu
Wygenerowano losowo 50 sieci MLP z 8 wejœciami, na

które w trakcie procesu uczenia podawano wartoœci wskaŸ-
ników z Tablicy 2. Losowy podzia³ zbioru wszystkich przy-
padków na U, W i T inicjowano zgodnie z formu³¹ (12) dla
ka¿dej z nich niezale¿nie. Sieci oceniono na podstawie
wskaŸników jakoœciowych dla wszystkich zbiorów, ze
szczególnym uwzglêdnieniem wartoœci dla zbioru testo-
wego i równomiernego rozk³adu wartoœci we wszystkich 3
zbiorach. Na podstawie analizy wskaŸników z Tablicy 3.
wybrano sieæ 150 (MLP 8:8-9-1:1).

4. Testowanie wybranego modelu
W przypadku procesów klasyfikacyjnych, nale¿y

wyznaczyæ udzia³ klasyfikacji poprawnych w stosunku
do liczby wszystkich dostêpnych przypadków, zgodnie
ze wzorem (13).

W Tablicy 4. pokazane zosta³y b³êdy I rodzaju (kla-
syfikacja firm o z³ej kondycji- Y2.0.150) i II rodzaju (kla-
syfikacja firm o dobrej kondycji- Y2.1.150). Nale¿y za-
znaczyæ, ¿e nie s¹ one równowa¿ne. Znacznie groŸniej-

szy jest ten pierwszy, gdy¿ informacja o dobrej kondycji
ekonomiczno-finansowej dla zarz¹du firmy zagro¿onej
upad³oœci¹ mo¿e mieæ groŸniejsze konsekwencje ni¿ sy-
tuacja odwrotna.

Dane zawarte w Tablicy 4. pokazuj¹, ¿e model bar-
dzo dobrze poradzi³ sobie z problemem klasyfikacji firm
w tym sektorze gospodarki, co wiêcej, b³¹d I rodzaju
wynosi tylko 16% i jest znacz¹co mniejszy od b³êdu II
rodzaju.

13 Iloraz odchyleñ standardowych dla b³êdów i dla danych. Im wiêksza jest jego wartoœæ, tym lepsze zdolnoœci predykcji modelu. Jeœli
sieæ nie bêdzie pope³niaæ ¿adnych b³êdów, osi¹gnie on wartoœæ 1.

Tablica 4. Statystyki klasyfikacji dla ca³ego zbioru
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Jednak prawdziwym testem wiarygodnoœci modelu
predykcyjnego, mo¿e byæ potwierdzenie tych wyników
na niezale¿nym zbiorze testowym T. Dane dot. b³êdów
klasyfikacji dla tego zbioru (Tablica 5.), s¹ zaskakuj¹co
dobre, a nawet lepsze od œredniej dla ca³ego zbioru przy-
padków (Tablica 4.). Mo¿e to œwiadczyæ o tym, ¿e do
zbioru przypadków ucz¹cych losowo wybrane zosta³y
„najtrudniejsze”. Te, które znalaz³y siê na granicy ob-
szarów decyzyjnych, jak równie¿ przypadki obarczone
szumami. Taki podzia³ wzorców czêsto jest najlepszym
sposobem na rozwi¹zanie problemów uczenia w trudnych
sytuacjach klasyfikacyjnych. Pewnym obci¹¿eniem wia-
rygodnoœci tych statystyk mo¿e byæ ma³a liczba przy-
padków w tym zbiorze (6 i 22).

Kolejnym potwierdzeniem jakoœci modelu mo¿e byæ
test na zbiorze danych dla dzia³u (tej samej sekcji) 601_603:
Transport l¹dowy, transport ruroci¹gowy (Tablica 6.). W tym
wypadku jest to uprawnione ze wzglêdu na du¿e podo-
bieñstwo specyfiki dzia³u wzglêdem ca³ej sekcji.

Bardzo dobre wyniki (16 i 22% b³êdu) trzeba równie¿
widzieæ w kontekœcie faktu, ¿e du¿a czêœæ wzorców z te-
go zbioru zawarta by³a równie¿ w zbiorze ca³ej sekcji
jako zbiorze nadrzêdnym.

5. Podsumowanie

Zaprezentowany w tym opracowaniu model neurono-
wy o architekturze MLP nie jest jedynym, który dosko-
nale sprawdza siê w zagadnieniach klasyfikacyjnych.
Czêsto lepsze statystyki mo¿na uzyskaæ korzystaj¹c z sie-
ci o architekturze RBF. Sieci te, o radialnych funkcjach
bazowych, szczególnie przydatne mog¹ byæ wtedy, gdy
MLP nie daje satysfakcjonuj¹cych wyników ze wzglêdu
na kszta³ty obszarów decyzyjnych.

Rys. 8. Obszary decyzyjne MLP- z lewej, RBF – z prawej
Zród³o: [1]

Sieci MLP z logistyczn¹ funkcj¹ aktywacji separuj¹
przy pomocy hiperp³aszczyzn (Rys.8.), zaœ w sieciach
RBF, gdzie funkcj¹ aktywacji jest funkcj¹ Gaussa, sepa-
racja odbywa siê przy pomocy hipersfer. Ten przyk³ad po-
kazuje jak charakterystyczne cechy zbiorów danych mog¹
wp³ywaæ, a wrêcz wymuszaæ wybór odpowiedniej archi-
tektury. Oba typy sieci uczone s¹ pod nadzorem, czyli
zgodnie z wzorcem (3) przypadek ucz¹cy zawiera ety-
kietê klasy, do której zosta³ zaklasyfikowany.

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

Tablica 6. Klasyfikacja modelu dla dzia³u 601_603
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Innym rodzajem sieci, których wysokie zdolnoœci do
klasyfikacji potwierdzaj¹ liczne badania, s¹ sieci SOM
(Self-Organizing Map). Nale¿¹ one do grupy sieci, które
uczone s¹ bez nadzoru. W uproszczeniu mo¿emy po-
wiedzieæ, ¿e sieæ zna tylko wzorzec, ale nie zna infor-
macji, co do przynale¿noœci tego wzorca do okreœlonej
klasy. Co wiêcej, nie jest informowana ile klas daje wy-
ró¿niæ siê w prezentowanym jej zbiorze. Mechanizm
uczenia oparty jest o tzw. konkurencjê neuronów, które
staraj¹ siê coraz precyzyjniej (w trakcie procesu ucze-
nia precyzja powinna rosn¹æ) reagowaæ na wzorce do
siebie podobne.

Prowadzone badania w Wy¿szej Szkole Zarz¹dzania
i Administracji w Zamoœciu z u¿yciem sztucznych sieci
neuronowych pokazuj¹ du¿¹ przydatnoœæ tego narzêdzia
do predykcji kondycji ekonomiczno-finansowej ma³ych
i œrednich przedsiêbiorstw. Wyniki zaprezentowane
w tym artykule nie odbiegaj¹ znacz¹co od wyników w po-
zosta³ych sektorach gospodarki. Nie odbiegaj¹ te¿ one
od wyników prezentowanych w literaturze œwiatowej dla
badañ prowadzonych na du¿ych firmach, które wycin-
kowo przedstawiono we wstêpie do tego opracowania.
Potwierdza to tezê, ¿e modele neuronowe, staj¹c siê
swoistym systemem wczesnego ostrzegania, mog¹ przy-
czyniæ siê do stabilizacji funkcjonowania przedsiêbiorstw
i obni¿yæ groŸbê ich upad³oœci. W konsekwencji mo¿e
to doprowadziæ do z³agodzenia problemów bezrobocia.
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