
263Neuronowe modele identyfikowania sytuacji finansowej przedsiêbiorstwSTOWARZYSZENIE EKONOMISTÓW ROLNICTWA I AGROBIZNESU
Roczniki Naukowe l  tom  XII  l  zeszyt   3

Henryk Marjak

Zachodniopomorski Uniwersytet Technologiczny w Szczecinie

NEURONOWE MODELE IDENTYFIKOWANIA SYTUACJI
FINANSOWEJ PRZEDSIÊBIORSTW

NEURONAL MODELS TO IDENTIFICATION FINANCIAL DISTRESS
 OF ENTERPRISES

S³owa kluczowe: sieci neuronowe, bankructwo, klasyfikacja
Key words: neural networks, business failure, classification

Synopsis. Przedstawiono badania dotycz¹ce konstruowania modelu oceny sytuacji finansowej przedsiêbiorstw w
oparciu o sztuczne sieci neuronowe. Parametry sieci neuronowej optymalizowane by³y za pomoc¹ algorytmu
gradientów sprzê¿onych z regularyzacj¹ oraz RPROP (resilient backpropagation). W zaproponowanych mode-
lach sytuacja finansowa badana by³a na podstawie informacji, zawartych w raportach kwartalnych spó³ek bran¿y
spo¿ywczej notowanych na WGPW.

Wstêp
Mimo, ¿e tradycyjne modele prognozowania bankructwa opracowane w latach 60-70. nie s¹

ca³kowicie satysfakcjonuj¹ce, to jednak maj¹ zastosowanie dla grup przedsiêbiorstw odpowiada-
j¹cych przedsiêbiorstwom, na podstawie których modele te zosta³y opracowane. Rozwój techno-
logii informacyjno-komunikacyjnych (ICT) stworzy³ jednak¿e mo¿liwo�ci bardziej elastycznego
budowania modeli prognozowania sytuacji finansowej przedsiêbiorstw.

Spo�ród klasycznych modeli predykcji bankructwa, nazywanych równie¿ systemami wczesne-
go ostrzegania, ³¹cz¹cymi wska�niki finansowe wymieniæ nale¿y model Beavera [1968], Altmana
[1968] oraz Altmana, Holdemana i Narayanana [1977]. Te pierwsze modele bankructwa posiada³y
ró¿ne poziomy sukcesu w klasyfikacji bankrut/niebankrut. Badacze stosowali takie techniki klasy-
fikacyjne jak: wielowymiarowa analiza dyskryminacyjna lub analiza logit/probit badaj¹c dwie gru-
py firm: zdrowe i zagro¿one. Na tej podstawie tworzony by³ model klasyfikacyjny, stosowany
nastêpnie do prognozowania nowych przypadków. Wyniki uzyskane za pomoc¹ takich modeli
by³o korzystne wtedy, gdy warunki �rodowiska ekonomicznego dla próbek w trakcie prognozy,
pokrywa³y siê z warunkami ekonomicznymi panuj¹cymi, gdy model by³ tworzony.

Pierwsze badania dotycz¹ce zastosowania sieci neuronowych w ocenie zdolno�ci kredytowej,
przeprowadzi³ równie¿ Altman, Marco i Vedetto [1994]. West [2000] opracowa³ algorytmy sieci
neuronowych, za pomoc¹ których uzyska³ wyniki lepsze ni¿ wyniki uzyskane za pomoc¹ np. drzew
decyzyjnych w ocenie zdolno�ci kredytowej. Sieci neuronowe daj¹ dobre wyniki w przedsiêbior-
stwach dzia³aj¹cych w trudnych warunkach ekonomicznych, tj. bez rozwiniêtej infrastruktury, z
wysokimi kosztami transakcyjnymi i ograniczeniami prawnymi.

Wyniki porównania tradycyjnych metod statystycznych i metod alternatywnych wykazuj¹
zró¿nicowanie, które zale¿y od uprzedzeñ badaczy, na co zwrócili uwagê Liou i Yang [2008]. Bada-
nia przegladowe Balcaena i Oogghe [2004] pokazaly, ze w 15 przypadkach (na 28) sieci neuronowe
byly �zdecydowanie najlepsze�, �warunkowo najlepsze� lub �nieco lepsze�.

Celem pracy by³o skonstruowanie takiego modelu, który umo¿liwia³by w³a�ciw¹ ocenê przed-
siêbiorstwa, a w rezultacie podjêcie optymalnych decyzji inwestycyjnych, jak te¿ decyzji dotycz¹-
cych wspó³pracy z ocenianym przedsiêbiorstwem.

Materia³ i metodyka badañ
Perceptron wielowarstwowy to adaptacyjna i zasadniczo nieliniowa maszyna licz¹ca, zbudo-

wana z po³¹czenia prostych elementów przetwarzaj¹cych, nazywanych neuronami. Liczba elemen-
tów i wzorzec polaczen miedzy nimi definiuje strukture sieci neuronowych. Sygnaly przeplywajace
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przez polaczenia skalowane sa przez odpowiednie parametry nazywane wagami synaptycznymi.
Kazdy element przetwarzajacy ma kilka polaczen wejsciowych i tylko jedno wyjsciowe.

Proces konczacy sie zastosowaniem i skutecznym wykorzystaniem sieci neuronowej poprze-
dzony powinien byc, oprócz procesu który ogólnie nazwac mozemy uczeniem sieci neuronowej,
takze pracami przygotowawczymi. Realizacje procesu badania sieci neuronowej podzielic mozna
na nastepujace etapy:
� okreslenie badanej wielkosci,
� gromadzenie danych, szeregów liczbowych opisujacych badane zjawisko,
� analiza danych, wstepne ich przetworzenie (preprocessing),
� wyodrebnienie zbiorów uczacego i testowego,
� wybór architektury sieci i metody uczenia,
� uczenie sieci neuronowej,
� weryfikacja modelu,
� zastosowanie modelu.

W pracy zastosowano dwa algorytmy uczenia gradientów sprzê¿onych z regularyzacj¹ (SCG)
oraz Rprop, dla obu tych metod proces uczenia mo¿na, uogólniæ wyró¿niaj¹c kilka etapów:
� analiza sieci neuronowej dla aktualnego wektora wejsciowego,
� utworzenie sieci propagacji wstecznej, zastapienie funkcji aktywacji ich pochodnymi, podanie

na byle wyjscia obecne wejscia, analiza róznic miedzy odpowiednimi wartosciami uzyskanymi
i wymaganymi,

� adaptacja wag na podstawie poprzednich etapów,
� kontynuacja uczenia dla wszystkich wektorów uczacych do czasu spelnienia warunku zatrzymania.

Warunek zatrzymania to, albo uzyskanie zalozonego bledu, np. MSE (blad sredniokwadrato-
wy), albo wykonanie zaplanowanej liczby cykli uczenia.
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gdzie:
ti � warto�ci rzeczywiste,
s

i
� warto�ci otrzymane,

n � liczba próbek ucz¹cych,
p � liczba szacowanych parametrów (wagi).

Metoda gradientów sprzê¿onych z regularyzacj¹ [Moller 1993] (SCG � scaled conjugate gra-
dient) jest odmian¹ zwyk³ej metody gradientów sprzê¿onych. Ogólnie mówi siê o tej grupie metod,
jako o metodach drugiego stopnia. Okre�lenie drugi stopieñ, oznacza w tym miejscu fakt u¿ywania
drugiej pochodnej funkcji celu. Techniki te znajduj¹ lepsz¹ trasê do minimum, ni¿ techniki wykorzy-
stuj¹ce pierwsz¹ pochodn¹, odbywa siê to wy¿szym kosztem obliczeniowym.

Standardowa propagacja b³êdu zak³ada obliczenia w kierunku zmniejszaj¹cego siê gradientu
funkcji b³êdu. Metody gradientów sprzê¿onych wykorzystuj¹ obliczenia sprzê¿one z poprzednim
etapem obliczeniowym. W przypadku metody gradientów sprzê¿onych z regularyzacj¹, obowi¹-
zuj¹ nastêpuj¹ce zale¿no�ci:
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wk � wktor wag,
E(wk)� funkcja b³êdu,
k � etap iteracji,
p j � nowy kierunek sprzê¿enia,
sk � warto�æ kroku w kierunku sprzê¿enia,
lk � parametr regularyzacji.
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Metoda jest znacznie szybsza, w sensie dochodzenia do okre�lonej warto�ci b³êdu, od podsta-
wowych metod gradientów sprzê¿onych, jednak¿e zaleta ta zwi¹zana jest z d³u¿szym czasem obli-
czeñ. Mówi¹c zatem o prêdko�ci uczenia, nie mamy na my�li czasu wykorzystania procesora, ale
ilo�æ epok uczenia koniecznych do osi¹gniêcia minimum b³êdu.

Nazwa algorytmu RPROP [Riedmiller 1993] pochodzi od ang. Resilient Backpropagation. Pod-
stawowym za³o¿eniem tej metody jest eliminacja szkodliwego wp³ywu wielko�ci pochodnych cz¹st-
kowych. Dlatego rozwa¿any jest tylko znak pochodnej, na podstawie którego okre�lany jest kieru-

nek zmian wag. Wielko�æ zmian wag wyznaczany jest za pomoc¹ czynnika � ��W
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� gradient po wszystkich wzorcach ucz¹cych,
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KK � � maksymalna i minimalna warto�æ wspó³czynnika uczenia.

Algorytm ten znacznie przy�piesza proces uczenia w obszarach, gdzie nachylenie funkcji b³êdu jest
niewielkie. Podstaw¹ tej metody jest ci¹g³y wzrost wspó³czynnika uczenia, gdy dla dwu kolejnych kroków,
znaki gradientu s¹ takie same, a tak¿e zmniejszenie warto�ci wspó³czynnika, gdy znaki te s¹ ró¿ne.

Budowê modelu oparto na istniej¹cych modelach prognozowania bankructwa, tj.:
1. Model wczesnego ostrzegania Beaver�a [1966]:

Pij=f(CASHi, NINi, LEVi, WCi, LIQi, NCREi)
2. Model wczesnego ostrzegania Altmana, [1968]:

Pij=f(WCi, CPi, ROAi, CAPi, ACTi)
3. Zmodyfikowany model wczesnego ostrzegania Altmana, Hodelmana i Narayanana [1977]:

Pij=f(ROAi, SROA, DSi, CPi, LIQi, CAPi, SIZEi)
4. Model Garcia, Arquesa i Calvo-Floresa [2007]:

Pij=f(QLIQi, ATDi, INTi, AMOi, EARi)

gdzie:
CASHi � nadwy¿ka finansowa (wynik finansowy netto +amortyzacja)/zobowi¹zania ogó³em, NINi � wynik finan-
sowy netto/aktywa ogó³em, LEVi � zobowi¹zania ogó³em/aktywa ogó³em (wska�nik zad³u¿enia ogólnego); WCi �
kapita³ obrotowy/aktywa ogó³em, LIQi � aktywa bie¿¹ce/zobowi¹zania krótkoterminowe, NCREi � (aktywa p³yn-
ne � zobowi¹zania krótkoterminowe)/(wydatki na dzia³alno�æ operacyjn¹ � amortyzacja), CPi � zysk zatrzymany/
aktywa ogó³em, ROAi � zysk przed opodatkowaniem i sp³at¹ odsetek/aktywa ogó³em, CAPi � rynkowa warto�æ
kapita³u akcyjnego/ksiêgowa warto�æ zad³u¿enia, ACTi � przychody ze sprzeda¿y/aktywa ogó³em, SROA � b³¹d
standardowy oszacowania ROA, DSi - zyski bez uwzglêdnienia odsetek i przed opodatkowaniem/odsetki ogó³em,
SIZEi  - transformacja logarytmiczna aktywów ogó³em, QLIQi � aktywa p³ynne/p³atno�ci bie¿¹ce, ATDi � aktywa
ogó³em/zobowi¹zania ogó³em, INTi � odsetki/sprzeda¿, AMOi � amortyzacja/aktywa amortyzowane, EARi � zyski
przed opodatkowaniem/zobowi¹zania ogó³em.
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Ocenê klasyfikatorów przeprowadzono porównuj¹c macierze pomy³ek (confusion matrix), w
szczególno�ci wspó³czynnik pomy³ek dla zbioru testowego, charakterystyki operacyjne odbiorni-
ka ROC (Receiver Operating Characteristics) oraz minimalizowane w trakcie uczenia b³êdy (MSE
z regularyzacj¹ i ekonomizacj¹). Klasyfikatory, w których zastosowano obie metody uczenia (SCG
i Rprop), porównano za pomoc¹ k-krotnego testu krzy¿owego (k-fold cross validation).

Macierz pomy³ek to tabela zawieraj¹ca liczbê
wierszy i kolumn odpowiadaj¹c¹ klasom decyzyj-
nym. Wiersze odpowiadaj¹ oryginalnym klasom
decyzyjnym, kolumny przewidywanym klasom de-
cyzyjnym (tab. 1). W macierzy pomy³ek oznaczenia
to: TP (true positive) � liczba poprawnie sklasyfiko-
wanych pozytywnych przypadków, TN (true nega-
tive) � liczba poprawnie sklasyfikowanych negatyw-
nych przypadków, FP (false positive) � liczba b³êdnie
sklasyfikowanych pozytywnych przypadków, FN
(false negative) � liczba b³êdnie sklasyfikowanych
negatywnych przypadków. Na podstawie powy¿-
szych warto�ci okre�liæ mo¿na czu³o�æ (sensitivity),
czyli TP/(TP+FN) oraz specyficzno�æ (specifity), tj.
TN/(TN+FP). Charakterystyka odbiornika ROC okre-

�la zale¿no�ci pomiêdzy czu³o�ci¹ a specyficzno�ci¹, okre�laj¹c jako�æ klasyfikatora. Im pole wyzna-
czone przez krzywe bli¿sze jest warto�ci 1, tym klasyfikator posiada lepsze w³a�ciwo�ci klasyfikacyj-
ne.

Porównanie klasyfikatorów za pomoc¹ k-krotnego testu krzy¿owego polega na podziale zbioru
danych na k czê�ci. Model trenowany jest na k-1 czê�ciach, nastêpnie testowany na pozosta³ej
czê�ci. Procedura powtarzana jest k-krotnie, w ten sposób ka¿da z czê�ci jest u¿yta do testowania.
W naszych rozwa¿aniach przyjêto k=10. Wyniki uzyskane w ten sposób sprawdzono za pomoc¹
odpowiednich testów statystycznych.

Dane, które poddano klasyfikacji pozyskano z raportów kwartalnych spó³ek gie³dowych wcho-
dz¹cych w sk³ad indeksu Wig-spo¿ywczy1 za lat 2001-2009 (³¹cznie 650 wektorów).

Analiza wyników
Zbiór danych, zgodnie z wcze�niejszymi za³o¿eniami, podzielono na 10 czê�ci � 9 z nich s³u¿y³o

do trenowania, a jedna do testowania. Wektory wej�ciowe zawiera³y takie wska�niki jak: rentowno-
�ci � ROA, ROE, zad³u¿enia � LEV i aktywno�ci � ACT. Jako�æ klasyfikacji oceniono za pomoc¹
wspó³czynnika pomy³ek (con_rp, con_scg) oraz b³êdu MSE (mse_rp, mse_scg) obliczone dla
ka¿dej z czê�ci testowych. Tabela 2 zawiera statystyki opisowe wymienionych b³êdów.

Analiza b³êdów wskazuje, ¿e dla algorytmu uczenia SCG uzyskano najmniejsze warto�ci tak
wspó³czynnika pomy³ek, jak i MSE (odpowiednio: 0,3077 i 0,2418). Jednak¿e dla tej metody uczenia
uzyskano wiêksz¹, ni¿ w przypadku algorytmu Rprop, warto�æ maksymaln¹ wspó³czynnika pomy-
³ek (con_rp=0,4308 wobec con_scg=0,4769). Warto�ci odchylenia standardowego wspó³czynni-

hcywotsethcynadaldewosipoikytsytatS.2alebaT
eineinlógezczsyW anaideM muminiM mumiskaM ynloD

lytrawk
ynróG

lytrawk
einelyhcdO
ewodradnats

pr_noc 2963,0 1323,0 8034,0 8353,0 0004,0 1430,0

gcs_noc 5163,0 7703,0 9674,0 1323,0 6483,0 0150,0

pr_esm 2962,0 5352,0 5543,0 1652,0 2082,0 6230,0

gcs_esm 5762,0 8142,0 8992,0 0652,0 8482,0 2810,0

.ensa³weinawocarpo:o³dór�

1 Sk³ad Wig-spo¿ywczy (30.04.2010 r.): Kernel Holding SA, Kofola SA, Astarta Holding NV, Wawel SA,
Jutrzenka SA, Elstar Oils SA, Polski Koncern Miêsny Duda SA, Indykpol SA, Mispol SA, Ambra SA, Graal SA,
Pamapol SA, Zak³ady Przemys³u Cukierniczego MIESZKO SA, Makarony Polskie SA, WILBO SA, Seko SA,
Przedsiêbiorstwo Przemys³u Spo¿ywczego PEPEES SA, Belvedere SA.
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Tabela 1. Macierz pomy³ek

�ród³o: opracowanie w³asne.

Przewidywane klasy

O
ry

g
in

al
n

e 
kl

as
y



267Neuronowe modele identyfikowania sytuacji finansowej przedsiêbiorstw

ków pomy³ek wskazuj¹ na mniejsze rozproszenie tych warto�ci w przypadku algorytmu Rprop.
Analiza miar po³o¿enia wskazuje na lepsz¹ zdolno�æ klasyfikacyjn¹ modelu, który uczony by³ z

wykorzystaniem algorytmu SCG, jednak¿e porównanie obu tych metod za pomoc¹ k-krotnego
sprawdzianu krzy¿owego, nie wskazuje na istotne statystycznie zró¿nicowanie warto�ci, tak wspó³-
czynnika pomy³ek (test t-Studenta), jak i MSE (test U Manna-Whitneya). Na rysunku 1 przedsta-
wiono macierze pomy³ek i charakterystyki ROC dla najlepszych modeli optymalizowanych za po-
moc¹ Rprop (tab. 3A, rys. 1A) i SCG (tab. 3B, rys. 1B).

Wnioski
Modele statystyczne identyfikacji sytuacji finansowej przedsiêbiorstw wykazuj¹ du¿¹ sku-

teczno�æ, gdy prognozy dotycz¹ jednostek podobnych, do jednostek na podstawie których zosta-
³y zbudowane. W zwi¹zku z tym, ¿e budowane by³y na podstawie danych z przedsiêbiorstw ame-
rykañskich, trudno zastosowaæ je w stosunku do przedsiêbiorstw polskich. Modele te mog¹
charakteryzowaæ siê wy¿sz¹ sprawno�ci¹ w stosunku do przedsiêbiorstw, dzia³aj¹cych w stabilnej
do niedawna gospodarce amerykañskiej, ni¿ w przedsiêbiorstwach polskich dzia³aj¹cych w mniej
przewidywalnych warunkach. Przeprowadzone badania wskazuj¹, ¿e modele nieliniowe takie, jak:
sieci neuronowe, mog¹ byæ dobr¹ alternatyw¹ wobec klasycznych modeli liniowych.

W pracy skupiono siê na porównaniu dwóch algorytmów uczenia: gradientów sprzê¿onych z
regularyzacj¹ i Rprop. Dla zbadanych zbiorów nie stwierdzono istotnego statystycznie zró¿nico-
wania jako�ci klasyfikatorów (10-krotny test krzy¿owy) optymalizowanych tymi dwiema metodami.

W dalszych badaniach sugeruje sie rozszerzenie zbioru danych o wieksz¹ liczbê przypadków, a
tak¿e i zmiennych. Metodologia mo¿e byæ rozszerzona o inne techniki sztucznej inteligencji takie,
jak: algorytmy genetyczne, systemy eksperckie i maszyny wektorów no�nych.

� �
A B

Rysunek 1. Charakterystyki ROC dla Rprop i SCG
�ród³o: opracowanie w³asne.
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Tabela 3. Macierze pomy³ek dla Rprop i SCG

�ród³o: opracowanie w³asne.
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Summary
In the paper were presented researches constructing of model to estimating financial distress of enterprises

based on artificial neural nets. Parameters of neural nets were optimized by scaled conjugate gradient and
resilient backpropagation algorithms. In proposed models financial distress was developed based on informa-
tion from quarterly reports of food branch enterprises quoted on WGPW (Warsaw Stock Exchange)
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