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Summary. In the paper were presented researches constructing of model to estimating finan-
cial distress of enterprises based on artificial neural nets. Parameters of neural nets were op-
timized by scaled conjugate gradient and resilient backpropagation algorithms. The tested mo-
dels have enabled the correct classification of more than 80% of the elements. In proposed
models financial distress was developed based on information from yearly reports of medium
enterprises quoted on WGPW (Warsaw Stock Exchange).
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WSTEP

Rozwdj technologii informacyjno-komunikacyjnych (ICT) umozliwit elastyczniejsze bu-
dowanie modeli prognozowania sytuacji finansowej przedsiebiorstw. Sposrdd klasycznych
modeli predykcji bankructwa, nazywanych rowniez systemami wczesnego ostrzegania,
obejmujacymi wskazniki finansowe, wymieni¢ nalezy modele Beavera (1968), Altmana
(1968) oraz Altmana i in. (1977). Ich przydatnos¢ do zaliczania podmiotéw do bankrutow lub
nie byta zréznicowana. Badacze stosowali takie techniki klasyfikacyjne, jak wielowymiarowa
analiza dyskryminacyjna lub analiza logit/probit, badajac dwie grupy firm — zdrowe i zagro-
zone. Na tej podstawie tworzono model klasyfikacyjny, ktéry nastepnie stosowano do pro-
gnozowania nowych przypadkdéw. Wyniki uzyskane za pomocg takich modeli byty korzyst-
ne, jezeli warunki srodowiska ekonomicznego dla prébek w trakcie prognozy pokrywaty sie
z warunkami ekonomicznymi panujacymi wéwczas, gdy model byt tworzony.

Pierwsze badania nad zastosowaniem sieci neuronowych do oceny zdolnosci kredyto-
wej rowniez przeprowadzit E.l. Altman (1994). D. West (2000) opracowat algorytmy sieci
neuronowych, za ktérych pomocg uzyskat lepsze wyniki niz oceny zdolnosci kredytowej za
pomocg np. drzew decyzyjnych. Warto zwréci¢ uwage, ze sieci neuronowe dajg dobre wy-
niki w badaniu przedsiebiorstw dziatajacych w trudnych warunkach ekonomicznych, tj. bez
rozwinietej infrastruktury, z wysokimi kosztami transakcyjnymi i ograniczeniami prawnymi.

Z poréwnania tradycyjnych metod statystycznych z metodami alternatywnymi wynika
zréznicowanie, na ktére zwracajg uwage F.M. Liou i C.H. Yang (2008), zalezne od pewnych
uprzedzen badaczy. Badania przegladowe S. Balcaena i H. Oogghe (2004) pokazuja, ze
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analiza poréwnawcza 28 prac konczyta sie konkluzjami, ze w 15 przypadkach sieci neuro-
nowe byty ,zdecydowanie najlepsze”, ,warunkowo najlepsze” lub ,nieco lepsze”.

Celem artykutu jest skonstruowanie takiego modelu, ktéry umozliwia trafng ocene sytuac;ji
finansowej przedsiebiorstwa, a w rezultacie podjecie optymalnych decyzji inwestycyjnych
i dotyczacych wspotpracy z ocenianym przedsiebiorstwem.

MATERIAL | METODY

Perceptron wielowarstwowy to adaptacyjna i zasadniczo nieliniowa maszyna liczaca,
zbudowana w efekcie potgczenia prostych elementéw przetwarzajgcych, nazywanych neu-
ronami. Liczba elementdéw i wzorzec potgczen miedzy nimi definiujg strukture sieci neuro-
nowych. Sygnaty przeptywajace przez potaczenia skalowane sg przez odpowiednie para-
metry, nazywane wagami synaptycznymi. Kazdy element przetwarzajgcy ma kilka potgczen
wejsciowych i tylko jedno wyjsciowe.

Dane, ktére poddano klasyfikacji, pozyskano z raportéw kwartalnych spotek gietdowych
wchodzacych w sktad indeksu mWIG40 (MIDWIG) z lat 2005-2008 — 640 wektoréw; mWIG40
to jeden z indekséw notowanych na Warszawskiej GPW, w ktérego sktad wchodzi 40 spo-
tek réznych branz, charakteryzujacych sie srednim obrotem. Jest on kontynuacjg wczesniej
notowanego indeksu MIDWIG — do zmiany nazwy doszto 17 marca 2007 roku. Srednia war-
tos¢ aktywow i wartosci ksiegowej spotek wchodzacych w sktad mWIG40 (dane z 2010 r.)
wynosita odpowiednio 5 355 107 tys. zt i 1 406 031 tys. zt, przy czym minimalna wartos¢ ak-
tywéw wynosita 109 112 tys. zt, a maksymalna — 64 428 407 tys. zt.

Proces konczacy sie zastosowaniem i skutecznym wykorzystaniem sieci neuronowe;j
powinien by¢ poprzedzony pracami przygotowawczymi i procesem, ktdéry ogdinie mozna
nazwac¢ uczeniem sieci neuronowej. Realizacje procesu badania sieci neuronowej mozna
podzieli¢ na nastepujace etapy:

— okreslenie badanej wielkosci,

— gromadzenie danych, szeregdw liczbowych opisujgcych badane zjawisko,

— analiza danych, wstepne ich przetworzenie (preprocessing),

— wyodrebnienie zbiorow uczacego i testowego,

— wybdr architektury sieci i metody uczenia,

— uczenie sieci neuronowej,

— weryfikacja modelu,

— zastosowanie modelu.

W artykule zastosowano dwa algorytmy uczenia: gradientéw sprzezonych z regularyza-
cjg (SCG) oraz Rprop. Dla obu tych metod proces uczenia mozna uogolni¢ przez wyrdznie-
nie kilku etapéw: analiza sieci neuronowej dla aktualnego wektora wejsciowego, utworzenie
sieci propagacji wstecznej, zastgpienie funkcji aktywaciji ich pochodnymi, na kolejnym eta-
pie podanie na wyjsciu réznic miedzy odpowiednimi wartosciami uzyskanymi i wymagany-
mi, adaptacja wag na podstawie poprzednich etapéw, kontynuacja uczenia dla wszystkich
wektoréw uczacych do czasu spetnienia warunku zatrzymania.

Warunek zatrzymania to albo uzyskanie zatozonego bfedu, np. MSE (btad $redniokwa-
dratowy), albo wykonanie zaplanowanej liczby cykli uczenia:
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gdzie:
t, — wartosci rzeczywiste,
o, — wartosci otrzymane,
n — liczba prébek uczacych,
p — liczba szacowanych parametréw (wagi).

Metoda gradientow sprzezonych z regularyzacjg SCG — scaled conjugate gradient (Mol-
ler 1993) jest odmiang zwyktej metody gradientéw sprzezonych. Metody te nazywane sg
metodami drugiego stopnia. Okreslenie drugi stopieh oznacza uzywanie drugiej pochodnej
funkcji celu. Techniki te znajdujg szybszag trase do minimum niz techniki wykorzystujace
pierwszg pochodng. Lepsze mozliwosci optymalizacyjne uzyskiwane sg wyzszym kosztem
obliczeniowym.

W standardowej propagacji btedu zakfada sie obliczenia w kierunku zmniejszajacego
sie gradientu funkcji btedu. W metodach gradientow sprzezonych wykorzystywane sg obli-
czenia sprzezone z poprzednim etapem obliczeniowym. W metodzie gradientéw sprzezo-
nych z regularyzacjg obowigzujg nastepujace zaleznosci:

E'(w +o,p)—E'(W)

s, =E"(w)-p, = 0<o, <<1,

Oy
5, = E'(w + O'kcfk) —E'(w) + 2P,
W, =W +a,p,, k
gdzie:
Wi _ wektor wag,
E(w,)

— funkcja btedu,
k — etap iteraciji,
P

o

/ — nowy kierunek sprzezenia,
k — wartos¢ kroku w kierunku sprzezenia,

Ae _ parametr regularyzacji.

Metoda gradientéw sprzezonych z regularyzacjg jest znacznie szybsza w dochodzeniu
do okreslonej wartosci btedu niz podstawowe metody gradientow sprzezonych, jednak zale-
ta ta zwigzana jest z dtuzszym czasem obliczeh. Méwigc zatem o predkosci uczenia, nie
mamy na mys$li czasu wykorzystania procesora, ale liczbe epok uczenia koniecznych do
osiggniecia minimum btedu.

Nazwa algorytmu RPROP (Riedmiller 1992) pochodzi od ang. Resilient Backpropaga-
tion. Podstawowym zafozeniem tej metody jest eliminacja szkodliwego wptywu wielkoSci
pochodnych czgstkowych, dlatego rozwaza sie tylko znak pochodnej, na ktérego podstawie
okreslany jest kierunek zmian wag. Wielko$¢ zmian wag jest wyznaczana za pomocg na-
stepujacego czynnika:
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gdzie:
)
6_ — gradient po wszystkich wzorcach uczacych,
W..
i

n*,n~ — maksymalna i minimalna warto$¢ wspoétczynnika uczenia.

Algorytm RPROP znacznie przyspiesza proces uczenia w obszarach, gdzie nachylenie
funkcji btedu jest niewielkie. Podstawg tej metody jest ciggty wzrost wspotczynnika uczenia,
gdy dla dwéch kolejnych krokdéw znaki gradientu sg takie same, a takze zmniejszenie war-
tosci wspotczynnika, gdy znaki te sg rézne.

Budowe modelu oparto na istniejgcych modelach prognozowania bankructwa, czyli

a) modelu wczesnego ostrzegania Beavera (1968):

P;= f(CASH, NIN, LEV, WC, LIQ, NCRE));
b) modelu wczesnego ostrzegania Altmana (1968):
P;=f(WC, CP, ROA, CAP, ACT));
¢) zmodyfikowanego model wczesnego ostrzegania Altmana (1977):
P;j= f(ROA, Sroa, DS, CP, LIQ, CAP, SIZE));
d) modelu Garcia (1997):
P;=f(QLIQ;, ATD, INT, AMO, EAR)),

gdzie:
CASH, — nadwyzka finansowa (wynik finansowy netto + amortyzacja) / zobowigzania
ogétem,
NIN; — wynik finansowy netto / aktywa ogdtem,
LEV; — zobowigzania ogétem / aktywa ogétem (wskaznik zadtuzenia ogélnego),
WC; — kapitat obrotowy / aktywa ogétem,
LIQ; — aktywa biezace / zobowigzania krotkoterminowe,
NCRE; — (aktywa ptynne — zobowigzania krotkoterminowe) / (wydatki na dziatalno$¢
operacyjng — amortyzacja),
CP; — zysk zatrzymany/aktywa ogétem,
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ROA; — (zysk przed opodatkowaniem i sptatg odsetek) / aktywa ogdtem,
CAP; — rynkowa wartos¢ kapitatu akcyjnego / ksiegowa warto$¢ zadtuzenia,
ACT; — przychody ze sprzedazy / aktywa ogdtem (rotacja aktywow),

SROA - btad standardowy oszacowania ROA,

DS; — zyski bez uwzglednienia odsetek i przed opodatkowaniem / odsetki ogotem,
SIZE; — transformacja logarytmiczna aktywow ogétem,

QLIQ; — aktywa ptynne / ptatnosci biezace,

ATD, — aktywa ogdtem / zobowigzania ogotem,

INT; — odsetki / sprzedaz,

AMO; — amortyzacja / aktywa amortyzowane,

EAR; — zyski przed opodatkowaniem / zobowigzania ogotem.

Ocene klasyfikatorow przeprowadzono przez porownanie macierzy pomyek (confusion
matrix), w szczegoélnosci wspotczynnika pomytek dla zbioru testowego, charakterystyk ope-
racyjnych odbiornika ROC (Receiver Operating Characteristics) oraz minimalizowanych
w trakcie uczenia btedow (MSE z regularyzacjg i ekonomizacjg). Klasyfikatory, w ktérych
zastosowano obie metody uczenia (SCG i Rprop), poréwnano za pomocg k-krotnego testu
krzyzowego (k-fold cross validation).

Macierz pomyitek to tabela zawierajgca liczbe wierszy i kolumn odpowiadajgca klasom
decyzyjnym. Wiersze odpowiadajg oryginalnym klasom decyzyjnym, a kolumny — przewi-
dywanym klasom decyzyjnym (tab. 1).

Tabela 1. Macierz pomytek

Przewidywane klasy
pozytywne negatywne
Pozytywne TP FN
Oryginalne klasy
Negatywne FP TN

W macierzy pomytek poszczegdlne symbole oznaczaja:

— TP (true positive) — liczba poprawnie sklasyfikowanych pozytywnych przypadkow;

— TN (true negative) — liczba poprawnie sklasyfikowanych negatywnych przypadkow;

— FP (false positive) — liczba btednie sklasyfikowanych pozytywnych przypadkow;

— FN (false negative) — liczba btednie sklasyfikowanych negatywnych przypadkow.

Na podstawie wartosci TP, TN, FP, FN mozna okresli¢: czutos¢ (sensitivity), czyli TP/(TP + FN),
oraz specyficznosc (specifity), ti. TN/(TN + FP). Charakterystyka odbiornika ROC okresla
zaleznos$ci miedzy czutoscig a specyficznoscia, okreslajgc jakos¢ klasyfikatora. Im pole wy-
znaczone przez krzywe blizsze jest wartosci 1, tym klasyfikator ma lepsze wiasciwosci kla-
syfikacyjne.

Poréwnanie klasyfikatoréow za pomoca k-krotnego testu krzyzowego polega na podziale
zbioru danych na k czesci. Model trenowany jest na k— 1 cze$ciach, nastepnie testowany
na pozostatej czesci. Procedura powtarzana jest k-krotnie i dzieki temu kazda z czesci jest
uzyta do testowania. W naszych rozwazaniach przyjeto k =10. Uzyskane w ten sposob
wyniki sprawdzono za pomocg odpowiednich testow statystycznych.
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WYNIKI | DYSKUSJA

Zgodnie z wczesniejszymi zatozeniami zbiér danych podzielono na k = 10 czesci — 9 z nich
stuzyto do trenowania, a jedna do testowania. Wektory wejsciowe zawieraty takie wskazniki,
jak rentownosci — ROA, ROE; zadtuzenia — LEV; aktywnosci — ACT.

Wspodtczynnik ROE (rentownos$¢ kapitatu wtasnego) to procentowo wyrazony stosunek
zysku netto do kapitatu wtasnego. Okresla, jaka czes¢ zysku netto byta finansowana srod-
kami wtasnymi. Przyjmuje sie, ze im wyzsza jest warto§¢ ROE, tym wieksze mozliwosci
uzyskania nadwyzek finansowych.

Kryterium klasyfikacyjnym byta zmiana wspotczynnika C/Z w nastepnym badanym okre-
sie. Wspotczynnik ten okresla stosunek ceny jednej akcji do przypadajacego na nig zysku.
Wysoka wartos¢ C/Z moze oznacza¢ zawyzona wycene akcji danej spétki w stosunku do
osigganych zyskow, niska wartos¢ — dobrg okazje do zainwestowania, przy czym nalezy
pamietaé, ze ujemna wartos¢ C/Z Swiadczy o tym, ze spdtka nie przyniosta zysku w bada-
nym okresie. Zaleca sie konfrontowanie tego wskaznika z C/Z ze wskaznikiem dla branzy,
ktéra reprezentuje badana spétka.

Jakos¢ klasyfikacji oceniono za pomoca wspétczynnika pomytek oraz btedu MSE obli-
czonych dla kazdej z czeéci testowych. W tabeli 2 przedstawiono statystyki opisowe wy-
mienionych bteddéw.

Tabela 2. Statystyki opisowe btedoéw dla danych testowych

Miara btedu Srednia Minimum Maksimum kE/)v(;lptzl ISV (;rrr;;ll s%(:gg’lc?g\i\?e
Pomytki (SCG) 0,4073 0,3530 0,5091 0,3816 0,4204 0,0361
Pomyiki (RP) 0,4093 0,3591 0,5132 0,3867 0,4173 0,0377
MSE (SCQG) 0,2670 0,2006 0,3409 0,2462 0,2899 0,0302
MSE (RP) 0,2546 0,1968 0,3228 0,2406 0,2688 0,0261

Z analizy btedéw wynika, ze dla algorytmu uczenia SCG uzyskano najmniejsze wartosci
wspotczynnika pomytek — 0,3530. Maksymalna warto$¢ wspétczynnika pomytek byta réwniez
nizsza w przypadku algorytmu SCG (pomyiki (SCG) = 0,5091 niz pomyiki (RP) = 0,5132). War-
tosci odchylenia standardowego wspétczynnikéw pomytek Swiadczg o mniejszym rozproszeniu
tych wartosci w przypadku algorytmu SCG. Statystyki opisowe optymalizowanego btedu MSE-
reg wskazujg na lepsza jakos¢ modeli uczonych za pomocg RPROP ($rednia MSE (RP) =
0,1968 niz MSE (SCG) = 0,2670).

Nastepnie zbior danych podzielono na dwa podzbiory zawierajgce dane odstajace —
outlier, i nieodstajgce — no_outlier, wedtug formuly x;+ 3 = odchylenie standardowe. Wyniki
przedstawiono w tabeli 3.

Po odrzuceniu danych odstajgcych lepsze wyniki uzyskano dla RPROP ($Srednia pomyt-
ki (RP) = 0,3790). Wyniki dla zbioru ztozonego z wartosci odstajgcych wskazujg na wage
odpowiedniego przygotowania danych przez eliminacje wartosci odstajgcych. Innym podej-
Sciem moze by¢ zastosowanie algorytmow uczenia, kitére mogtyby poradzi¢ sobie z tym
problemem (rys. 1).
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Tabela 3. Statystyki opisowe btedow dla danych testowych (outlier i no_outlier)

. : . - . Dolny Gorny Odchylenie
Miara btedu Srednia Minimum | Maksimum kwartyl kwartyl |standardowe
5 pomytki (SCG) 0,3815 0,2438 0,5070 0,3438 0,4070 0,0670
§ pomytki (RP) 0,3790 0,2210 0,5228 0,3333 0,4105 0,0740
gl MSE (SCG) 0,2384 0,1862 0,4354 0,2145 0,2510 0,0395
< MSE (RP) 0,2067 0,1817 0,2456 0,1937 0,2221 0,0166
pomytki (SCG) 0,4160 0,3073 0,5414 0,3804 0,4609 0,0584
E pomytki (RP) 0,4133 0,3146 0,5317 0,3756 0,4536 0,0570
8 MSE (SCG) 0,3794 0,2554 0,5811 0,3497 0,4092 0,0520
MSE (RP) 0,3651 0,2785 0,4804 0,3394 0,3845 0,0436
Wykres ramka-wasy: pomyiki
0,60
0,55
0,50
0,45
<
E’ 0,40 o m} . O
c o 1 -
0,35 J
0,30
0,25
0,20
outlier no_outlier wszystkie outlier  no_outlier wszystkie
O Mediana
Algorytm: RP Algorytm: SCG [ 25-75%
T Min.-maks.

Rys. 1. Poréwnanie wartosci pomytek dla wszystkich zbiorow danych

Z analizy miar potozenia wynika, ze potencjalnie lepszg zdolnos¢ klasyfikacyjng miat

model uczony z wykorzystaniem algorytmu Rprop. Najlepsze wyniki uzyskano dla modeli
z siedmioma (SCG (7)) i oSmioma (Rprop (8)) neuronami ukrytymi. Dla tych modeli prze-
prowadzono analize zdolnosci klasyfikacyjnych za pomocg charakterystyk ROC i macie-
rzy pomytek. Charakterystyki ROC dla najlepszych optymalizowanych modeli wskazujg na
podobne zdolnosci klasyfikacyjne obu modeli: Rprop (8) — rysunek 2 A, i SCG (7) — rysu-
nek 2 B.
Analiza macierzy pomytek pokazuje, ze oba modele w takim samym stopniu wiasciwie
identyfikowaly sytuacje badanych jednostek — 80,7% zostato wtasciwie zakwalifikowanych

do zatozonych grup (tab. 4).
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Rys 2. Charakterystyki ROC dla Rprop i SCG — najlepsze modele

Tabela 4. Macierze pomytek dla Rprop i SCG — najlepsze modele

A
Oryginalne klasy ! 15 7 68,2%
2 4 31 88,6%
78,9% 81,6% 80.7%
1 2
Przewidywane klasy
B
Oryginalne klasy ! 16 8 66,7%
2 3 30 90,9%
84.2% 78,9% 80,7%
1 2

Przewidywane klasy

Réznice miedzy modelami dotyczg skutecznosci wtasciwego przypisywania do po-
szczegolnych klas. Model Rprop (8) lepiej klasyfikowat wektory odpowiadajgce gorszej war-
tosci wspotczynnika C/Z niz $rednia rynkowa — skutecznosé 81,6% (tab. 4A). Za pomocg
modelu SCG (7) uzyskano lepsze wyniki dla wektoréw odpowiadajgcych lepszej wartoSci
wspotczynnika C/Z niz srednia rynkowa — 84,2% zostato zakwalifikowanych do odpowied-
niej klasy (tab. 4B).
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PODSUMOWANIE

W artykule skupiono sie na poréwnaniu dwéch algorytméw uczenia: gradientéw sprze-
zonych z regularyzacjg i Rprop. Dla zbadanych zbiorow nie stwierdzono istotnego staty-
stycznie zréznicowania jako$ci klasyfikatorow (10-krotny test krzyzowy) optymalizowanych
tymi dwoma metodami.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze modele nieliniowe, takie jak sieci neuronowe,
moga by¢ dobrg alternatywg dla klasycznych modeli liniowych. Badane modele umozliwiaty
wiasciwg klasyfikacje ponad 80% elementéw, a niewielkie rdéznice pomiedzy modelami
przyniosta analiza kwalifikowania do poszczegdlinych klas.

Modele statystyczne identyfikacji sytuacji finansowej przedsiebiorstw sg bardzo sku-
teczne wowczas, gdy prognozy dotyczg jednostek podobnych do tych, na ktérych podsta-
wie zostaty zbudowane. Poniewaz byty budowane na podstawie danych z przedsiebiorstw
amerykanskich, trudno je zastosowac do polskich przedsiebiorstw. Modele te moga charak-
teryzowaé sie wyzszg sprawnosécig w odniesieniu do przedsiebiorstw dziatajgcych w stabil-
nej (do niedawna) gospodarce amerykanskiej niz w polskich przedsiebiorstwach dziataja-
cych w mniej przewidywalnych warunkach.
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