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Tomasz Pisula
Politechnika Rzeszowska

ZASTOSOWANIE SZTUCZNYCH SIECI
NEURONOWYCH DO PROGNOZOWANIA
UPADLOSCI PRZEDSIEBIORSTW

Streszczenie: W dobie poglebiajacego si¢ kryzysu ekonomicznego bardzo wiele przedsie-
biorstw jest zagrozonych ryzykiem upadtosci. Efektywne przewidywanie upadtosci jest
jednym z wazniejszych zagadnien zarzadzania ryzykiem. W ostatnich kilkunastu latach,
z racji wigkszej dostgpnosci na rynku specjalistycznych pakietéw oprogramowania, zaczg-
to intensywnie wykorzystywa¢ modele sztucznej inteligencji do prognozowania upadtosci
firm. W publikacji przedstawiono mozliwo$ci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych
w klasyfikacji przedsigbiorstw zagrozonych upadloscia. Na podstawie proby badawczej 207
polskich przedsigbiorstw, ktore oglosity upadto$¢ od stycznia 2007 r. do grudnia 2010 r.,
przeprowadzono badania empiryczne porownujace skuteczno$¢ prognostyczng modeli neu-
ronowych w poréwnaniu z klasycznymi modelami parametrycznymi (logitowym i analizy
dyskryminacyjnej).

Stowa kluczowe: prognozowanie upadto$ci, sieci neuronowe, model logitowy, analiza dys-
kryminacyjna.

1. Wstep

W ostatnich latach rosnie liczba polskich przedsigbiorstw zagrozonych ryzykiem
upadtosci. Jak wynika z analizy statystyk upadtosciowych bazy Corporate Database,
nalezacej do systemu informacyjnego EMIS (http://www.securities.com), od stycz-
nia 2007 r. do grudnia 2010 r. ponad 360 polskich przedsigbiorstw oglosito upadtosc.
Przyczyny upadtosci tak wielu przedsigbiorstw sa wieloaspektowe i wieloptaszczy-
znowe. Najczestszymi przyczynami upadtosci na ptaszczyznie makroekonomicznej
(zob. [Korol, Prusak 2009]) sa: recesja w gospodarce, recesja w branzy, poziom
bezrobocia, kursy walut obcych, stawki podatkow. Sektorowe przyczyny kryzysu
przedsigbiorstw to: zatory platnicze, wzrost stopnia konkurencji, naptyw kapitatu
zagranicznego. Natomiast sposréd wewnetrznych przyczyn upadlosci nalezy wy-
mieni¢ jako najwazniejsze: brak kapitalu lub innych zasobow, btedne zarzadzanie
przedsigbiorstwem, btedng strategie rozwoju lub jej brak, niska efektywno$¢ gospo-
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darowania, btedng polityke cenowa, konflikty wewnetrzne itp. Upadtos¢ jest zawsze
zjawiskiem niekorzystnym, glownie w wymiarze ekonomicznym oraz spotecznym,
dlatego szczeg6lnie wazne jest, aby odpowiednio wczesniej przewidywac potencjal-
ne ryzyko zagrozenia upadtoscig. Do prognozowania upadtosci przedsigbiorstw od
lat z duzym powodzeniem stosuje si¢ statystyczne modele parametryczne, takie jak
modele liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA) oraz modele logitowe. W ostat-
nich latach, wraz z rozwojem mozliwosci obliczeniowych wspolczesnych kompute-
row, coraz czesciej wykorzystywane sa metody sztucznej inteligencji (szczegdlnie
sztuczne sieci neuronowe) do przewidywania upadtosci przedsiebiorstw. Metody
wykorzystujgce sieci neuronowe sg alternatywa dla modeli parametrycznych, gdyz
s stosunkowo tatwe do wykorzystania w praktyce z racji coraz wickszej dostepno-
sci do specjalistycznego oprogramowania (niejednokrotnie darmowego i oferujace-
go automatyzacj¢ catego procesu ich wykorzystania) oraz maja duza efektywnos¢
w klasyfikacji przedsigbiorstw zagrozonych upadtoscia.

W publikacji podjeto probe praktycznego wykorzystania sieci neuronowych
do prognozowania upadtosci polskich przedsiebiorstw. Celem przeprowadzonych
badan empirycznych jest zbadanie skutecznos$ci wykorzystania sieci neuronowych
jako efektywnych narzedzi w prognozowaniu upadtosci.

Weczesdniejsze badania innych autoréw pokazuja, ze sieci neuronowe maja zbli-
zona, a niekiedy lepsza efektywnos¢ klasyfikacyjna niz klasyczne modele analizy
dyskryminacyjnej i logitowe. Celem badan empirycznych byto zatem sprawdzenie
réwniez hipotezy, ze efektywnos¢ modeli prognostycznych opartych na sztucznej in-
teligencji jest lepsza niz efektywno$¢ modeli parametrycznych (LDA i logitowego).

Praktyczne mozliwosci wykorzystania sztucznej inteligencji do prognozowa-
nia upadtosci pokazano na przyktadzie proby badawczej, obejmujacej 81 polskich
przedsigbiorstw, ktore oglosity upadtos¢ od stycznia 2007 r. do grudnia 2010 r., oraz
126 przedsigbiorstw niezagrozonych upadtoscig. Przedsigbiorstwa objete badaniem
nalezaty do r6znych sektoréw dziatalnosci, zgodnie z Polska Klasyfikacjg Dziatal-
nosci (PKD). Dla kazdego przedsigbiorstwa upadiego wytypowano 1-2 przedsie-
biorstwa zdrowe, nalezace do tego samego sektora dziatalnosci. Przedsigbiorstwa
zdrowe identyfikowano na podstawie wnikliwej analizy wskaznikow finansowych
okreslajacych ich kondycje finansowa. Ostateczna proba badawcza obejmowata za-
tem 207 polskich przedsigbiorstw (81 upadtych i 126 zdrowych). Dla potrzeb analiz
badawczych korzystano z danych pochodzacych ze sprawozdan finansowych ba-
danych przedsigbiorstw z roku bezposrednio poprzedzajacego okres upadtosci lub
z 2 lat przed okresem upadtosci (w zalezno$ci od dostgpnosci danych). Dane staty-
styczne pochodzily z systemu Emerging Markets Information Service (EMIS).

Wykorzystane w badaniach empirycznych sieci neuronowe (zob. szczegdélowa
ich charakterystyke w punkcie 4 pracy) to sieci typu perceptron wielowarstwowy
(MLP) z jedng warstwa neuronow ukrytych, ale majace r6zng liczbe neuronow ukry-
tych oraz wykorzystujace rozne funkcje aktywacji neuronéw w warstwach: ukrytej
1 wyjsciowej. Wybor tego typu architektury sieci zostal podyktowany tym, ze sg to
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najczesciej wykorzystywane w praktyce modele sieci neuronowych (zob. analiza
literatury w punkcie 2 pracy), a do praktycznej implementacji sieci neuronowych
wykorzystano modut NN pakietu Statistica PL, ktory sieci o takiej wtasnie architek-
turze oferowat. W badaniach wykorzystano takze wlasne procedury obliczeniowe
w jezyku programowania Statistica Visual Basic.

2. Glowne kierunki badan
w prognozowaniu upadlosci przedsiebiorstw

Wykorzystanie modeli statystycznych w problematyce przewidywania upadtosci

przedsigbiorstw zapoczatkowane zostato badaniami Beavera. Wyniki swoich analiz

opublikowat on w pracy (zob. [Beaver 1966]), w ktorej zawart swoje ponadtrzy-
dziestoletnie doswiadczenia z badan nad wskaznikami finansowymi firm upadtych

i zdrowych. Badania Beavera sg pierwsza proba formalnego statystycznego podej-

$cia do wykorzystania wskaznikow finansowych w analizie przewidywania ryzyka

niewyptacalnosci finansowej 1 prognozowania zagrozenia upadtoscig firm.

Altman (zob. [Altman 1968]) na gruncie badan Beavera zapoczatkowat nato-
miast najbardziej popularng grupe modeli prognozowania upadtosci przedsi¢biorstw,
tzw. statystycznych modeli parametrycznych wykorzystujacych jako glowne deter-
minanty upadtosci wskazniki stosowane w analizie finansowej przedsigbiorstw i ra-
chunkowosci. Model Altmana byt pierwszym empirycznym badaniem nad mozli-
woscig wykorzystania wielowymiarowej analizy dyskryminacyjnej do klasyfikacji
przedsigbiorstw zagrozonych upadtoscia.

Ohlson (zob. [Ohlson 1980]) zastosowal w swoich badaniach podobnie jak Alt-
man jako determinanty upadtosci wskazniki finansowe, wykorzystal natomiast po
raz pierwszy w problemach klasyfikacji firm zagrozonych bankructwem model lo-
gitowy. Wymaga on mniejszej liczby restrykcyjnych zatozen niz zastosowana przez
Altmana metoda MDA (Multivariate Discriminant Analysis). W dalszych badaniach
Zmijewski (zob. [Zmijewski 1984]) wprowadzit i zaadaptowat model probitowy do
prognozowania zagrozenia upadtoscia przedsigbiorstw. Model Zmijewskiego wy-
korzystywat jako predyktory upadtosci rowniez wskazniki finansowe firm, ale po-
stugiwat si¢ innym zbiorem potencjalnych zmiennych diagnostycznych niz Ohlson.

Aziz i Dar (zob. [Aziz, Dar 2006]) w swoim artykule zawarli bardzo wyczer-
pujace podsumowanie dotychczasowych gtéwnych kierunkéw badan nad proble-
matyka przewidywania upadtosci przedsigbiorstw. Do prognozowania upadtosci
przedsigbiorstw wykorzystuje si¢ rozne techniki analityczne i modele teoretyczne.
Stosowane modele prognostyczne mozna bardzo ogolnie podzieli¢ na trzy glowne
klasy modeli:

* Modele statystyczne — wykorzystujace gtownie metody wielowymiarowej staty-
stycznej analizy porownawczej. Dominujgca role w tej klasie odgrywaja modele
wykorzystujace: wieclowymiarowg analiz¢ dyskryminacyjna (Multivariate Di-
scriminant Analysis), linear probability models, modele logitowe oraz probitowe
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(zob. np. [Altman 1968; Altman i in. 1977; Skogsvik 1990; Theodossiou 1991;

Stone, Rasp 1991]).

*  Modele i metody wykorzystujace sztuczng inteligencje oraz systemy eksperckie.
Do tej grupy metod przewidywania upadiosci przedsicbiorstw naleza glownie
metody wykorzystujace: drzewa decyzyjne (decision trees), sieci neuronowe
(neural networks), algorytmy genetyczne (genetic algorithms) czy tez teori¢
zbiorow rozmytych (rough sets), zob. np. [Beynon, Peel 2001; Shin, Lee 2002].

* Modele teoretyczne — oparte na réznego rodzaju teoriach i teoretycznych podsta-
wach, analizujace te czynniki, ktore wymuszajg bankructwo firm. Do tego nurtu
badan naleza metody wykorzystujace gtownie: teori¢ entropii (entropy theory)
i Balance Sheet Decomposition Measure (BSDM), teori¢ ruiny (Gambler's ruin
theory), teori¢ zarzadzania pienigdzem (cash management theory) czy tez teori¢
ryzyka kredytowego (credit risk theories), zob. np. [Wilcox 1973; Booth 1983].
W pracy [Aziz, Dar 2006] przeanalizowano 89 publikacji z lat 1968-2003, poru-

szajacych teoretyczne i praktyczne aspekty problematyki prognozowania upadtosci

przedsiebiorstw. Z analiz tych wynika, ze najczesciej w badaniach stosowane sg mo-
dele statystyczne (w 64% publikacji), w dalszej kolejnosci pod wzgledem czgstotli-
wosci zastosowan znalazly si¢ badania wykorzystujace sztuczng inteligencje i syste-
my eksperckie (analizowane w 25% publikacji), zastosowanie modeli teoretycznych
stanowilo najmniej liczng grup¢ badan (tylko 11%) wszystkich przeanalizowanych
publikacji. Najczesciej stosowanymi modelami w badaniach nad przewidywaniem
upadtosci przedsiebiorstw byty modele wielowymiarowej analizy dyskryminacyjne;j

(stosowane w ponad 30% publikacji), w dalszej kolejno$ci modele logitowe (w po-

nad 20% publikacji) i wykorzystanie sieci neuronowych (w 9% publikacji). Ogol-

na $rednia efektywno$¢ predykcyjna dla modeli (tacznie dla przedsigbiorstw upad-
lych oraz zdrowych) jest dos¢ duza i dla prawie wszystkich modeli (oprécz modeli

wykorzystujacych teori¢ zarzadzania pienigdzem, dla ktorych wynosita tylko 64%

poprawnych klasyfikacji), oscyluje w granicach 81-94% (szczegolnie dla modeli

wykorzystujacych teori¢ ruiny — az 94%, dla parametrycznych modeli: MDA 86%

i logitowych 87%, a dla sieci neuronowych 88%, zob. [Aziz, Dar 2006]).

Sieci neuronowe naleza zatem, obok statystycznych modeli parametrycznych,
takich jak: modele analizy dyskryminacyjnej i modele logitowe, do najczesciej sto-
sowanych narzedzi w praktyce prognozowania upadtosci przedsigbiorstw, ktore cha-
rakteryzuja si¢ duza jakoscig i efektywnoscig klasyfikacyjng. Jardin (zob. [Jardin
2010]) przeanalizowat ponad 80 publikacji traktujgcych o zastosowaniach sieci neu-
ronowych do prognozowania upadtosci przedsigbiorstw (opublikowanych do roku
2009). Z przedstawionego w jego publikacji zestawienia wynika, ze najczgsciej sto-
sowanymi sieciami neuronowymi sg sieci typu perceptron wielowarstwowy (MLP
— Multilayer Perceptron) o roznej architekturze i z réznymi algorytmami uczenia
si¢ sieci. Najczesciej sg to algorytmy wstecznej propagacji btedu (back-propaga-
tion), ale stosuje si¢ rowniez inne algorytmy, jak: algorytmy genetyczne, gradientow
sprzezonych czy tez algorytm Levenberg—Marquardta. Rzadziej wykorzystuje si¢



Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania upadtosci... 223

sieci innych typdéw, takie jak: sieci typu Kohonena czy sieci o RBF o radialnych
funkcjach bazowych. Odsetek poprawnych klasyfikacji analizowanych modeli sieci
neuronowych dla populacji przedsiebiorstw zdrowych zawiera si¢ w przedziale 75-
100%, dla populacji bankrutow zas — w przedziale 62-100% (zob. [Jardin 2010]).

Nalezy podkresli¢ takze, ze badania nad problemami upadtosci przedsigbiorstw
prowadzone byty réwniez przez polskich autorow. Trzeba zwrdci¢ uwage chociazby
na znaczny wklad w rozwéj omawianego nurtu badan opracowania na podstawie ro-
dzimych danych statystycznych o upadio$ciach przedsiebiorstw roznorodnych mo-
deli analizy dyskryminacyjnej (zob. np. prace [Prusak 2005; Hadasik 1998; Gajdka,
Stos 1996]). Wykorzystanie sztucznej inteligencji, a szczegdlnie sieci neuronowych,
w problemach prognozowania upadtos$ci przedsicbiorstw pozostawalo réwniez
w centrum zainteresowan polskich naukowcdéw. Wymieni¢ tutaj nalezy wieloletnie
badania prof. Witkowskiej (zob. np. [Witkowska 2002]) oraz prace innych polskich
autorow (zob. [Korol, Prusak 2009]).

3. Klasyfikacja przedsi¢biorstw ze wzgledu na ryzyko upadlosci
z wykorzystaniem sieci neuronowych
— podstawowe zagadnienia metodologiczne

Sztuczne sieci neuronowe maja wiele roznych zastosowan ekonomicznych. Do naj-
wazniejszych nalezy zaliczy¢ mozliwo$¢ wykorzystania sieci neuronowych w za-
gadnieniach regresyjnych oraz prognostycznych, a takze w zagadnieniach klasyfika-
cyjnych obiektéw wielocechowych. Z punktu widzenia oceny zagrozenia upadtoscia
przedsigbiorstw istotne sg zastosowania klasyfikacyjne sieci neuronowych, czyli
mozliwosci grupowania przedsiebiorstw (charakteryzowanych wieloma czynnikami
okreslajacymi ich kondycje finansowa) na 2 podstawowe grupy: przedsigbiorstw
niezagrozonych upadioscig i potencjalnych bankrutow. Obszerna teoria dotyczaca
sztucznych sieci neuronowych oraz ich charakterystyka sg bardzo szeroko omawia-
ne w literaturze, dlatego w publikacji ograniczono si¢ do podania jedynie odwotan
literaturowych, gdzie mozna znalez¢ wyczerpujace informacje dotyczace tych za-
gadnien. Wieloaspektowsa i szczegotowa charakterystyke sieci neuronowych moz-
na znalez¢ m.in. w monografiach (zob. np. [Tadeusiewicz 1993, 1998; Witkowska
2002]).

Pierwszy istotny problem metodologiczny w modelowaniu z wykorzystaniem
sieci neuronowych stanowi zagadnienie wyboru potencjalnych zmiennych diagno-
stycznych, ktorych wartosci beda pojawiac si¢ na wejsciu (w warstwie wejsciowej)
analizowanych sieci. Jako zmiennych wejsciowych w modelach sieci neuronowych
(wykorzystywanych do klasyfikacji przedsigbiorstw pod wzgledem potencjalnego
ryzyka ich upadiosci) uzywa si¢ roznych wskaznikéw finansowych, ktére opisuja
kondycje finansowg badanych firm. Przy ustalaniu ostatecznego zestawu zmiennych
wejsciowych do analiz empirycznych stosuje si¢ réznorodne metody statystyczne,
takie jak: metody oparte na analizie wspotczynnikoéw korelacji (zarowno pomiedzy
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zmiennymi diagnostycznymi, jak i zmiennych diagnostycznych z dychotomiczng
zmienng zalezng identyfikujaca przedsiebiorstwa jako upadte lub nie), metoda ana-
lizy sktadowych gtéwnych, metoda analizy czynnikowej czy tez metody sztucznej
inteligencji, takie jak np. algorytmy genetyczne.

W publikacji jako zmienne diagnostyczne (zmienne wejsciowe) w modelach
sztucznych sieci neuronowych wykorzystanych do badan empirycznych (zob. pkt 4)
zastosowano pierwotng liste¢ 26 wskaznikéw finansowych (doktadna lista wszyst-
kich wskaznikow znajduje sie w zataczniku pracy), ktore bardzo czgsto wykorzystu-
je si¢ w analizie finansowej przedsigbiorstw (zob. np. [Bednarski 2001]).

Waznym elementem kazdej analizy klasyfikacyjnej, a szczegdlnie z wykorzy-
staniem sztucznych sieci neuronowych, jest walidacja i ocena jakosci uzyskanych
klasyfikacji pod wzgledem ich poprawnosci i efektywnosci prognoz ex post. Istnie-
je bardzo wiele miernikow oraz sposoboéw umozliwiajacych zbadanie skutecznosci
klasyfikacyjnej modeli. Do najczesciej spotykanych w praktyce i opisywanych w li-
teraturze (zob. np. [Witkowska 2002; Prusak 2005; Korol, Prusak 2009]) naleza: ma-
cierz klasyfikacji wraz ze wspolczynnikiem poprawnych klasyfikacji, wspotczynnik
IS (iloraz szans) oraz graficzna ilustracja efektywnosci modeli za pomoca krzywych
koncentracji CAP (Cumulative Accuracy Profiles Curve) lub ROC (Relative Opera-
ting Characteristic Curve).

Macierz klasyfikacji przedsiebiorstw jest tabelarycznym podsumowaniem do-
ktadnosci klasyfikacyjnej badanego modelu. W tabeli z macierza klasyfikacji poda-
ne sg informacje o liczbie prawidtowych klasyfikacji: dla przedsigbiorstw upadtych
(bankrutow) P, oraz niezagrozonych upadtoscia (zdrowych) P, o liczbie niepra-
widtowych klasyfikacji: dla bankrutow NP, oraz dla przedsigbiorstw niezagrozo-
nych upadloscia NP,,, a takze podsumowujace statystyki okreslajace efektywnos¢
oraz bledy klasyfikacji badanych modeli.

Efektywnos¢ oraz btad klasyfikacji dla przedsigbiorstw nieb¢dacych bankrutami
okresla procent ich poprawnych oraz niepoprawnych klasyfikacji opisany zalezno-
scia:

P NP,

EFF,, :PMB+—N;\U>'IOO%’ ERR,, =100% — EFF,, =——%_.100%. (])

NB NB NB

Podobnie efektywnos¢ i btad klasyfikacji dla przedsiebiorstw upadtych okresla
procent poprawnych klasyfikacji opisany zaleznoscia:
P, NP

EFF, =—2—-100%, ERR,=100% — EFF, =————-100%. 2)

PB+NFZ? B B

Btad ogolny ERR i efektywno$¢ ogolng klasyfikacji EFF dla danego modelu
wyznacza si¢ z analogicznych wzordéw, na podstawie oceny poprawnosci klasyfi-
kacji dla wszystkich przedsiebiorstw w probie badawczej (zarowno upadtych, jak
i zdrowych).
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Iloraz szans shuzy do porownywania efektywnosci klasyfikacyjnej modeli
(szczegolnie modeli sieci neuronowych). Sprawno$¢ modelu wyrazona ilorazem
szans okreslana jest jako iloraz liczby obiektow (przedsigbiorstw) poprawnie za-
kwalifikowanych do liczby obiektow w probie badawczej niepoprawnie zakwalifi-
kowanych:

By - Py

IS=—b "N 3)
NP, -NP,,

Im wyzsza wartos¢ ilorazu szans, tym dany model nalezy uzna¢ za lepszy pod
wzgledem praktycznych zastosowan. Wartosci ilorazu szans wigksze od 1 oznacza-
ja, ze klasyfikacja na podstawie badanego modelu jest lepsza od zupetie przypad-
kowej klasyfikacji.

4. Wykorzystanie sztucznej inteligencji
do prognozowania upadlosci polskich przedsi¢biorstw

W celu zbadania mozliwosci wykorzystania sztucznych sieci neuronowych do pro-
gnozowania upadtosci polskich przedsiebiorstw przeprowadzono badania empirycz-
ne, ktérych celem byto zbadanie skutecznosci i poprawnosci klasyfikacyjnej sieci
neuronowych do identyfikacji przedsigbiorstw zagrozonych ryzykiem upadlosci.
Pobocznym celem badan byto sprawdzenie hipotezy, ze sieci neuronowe sg czgsto
skuteczniejszym narzedziem do oceny upadtosci niz klasyczne metody parametrycz-
ne: liniowa analiza dyskryminacyjna lub modele logitowe.

Badania empiryczne przebiegaty nastepujaco. Skutecznos¢ sztucznych sieci neu-
ronowych do przewidywania zagrozenia upadlosécig przedsigbiorstw zbadano na przy-
ktadzie 81 polskich przedsigbiorstw, ktore oglosity upadtos¢ od 1 stycznia 2007 r. do
31 grudnia 2010 r. (dla ktorych dostepne byty petne sprawozdania finansowe na jeden
rok lub dwa lata przed okresem upadiosci). Dla kazdego analizowanego upadtego
przedsiebiorstwa do badania wytypowano jedno lub dwa odpowiadajace mu przed-
sigbiorstwa niezagrozone upadloscia (zdrowe) i nalezace do tego samego sektora
prowadzonej dziatalnosci (zgodnie z PKD). Kwalifikacja przedsigbiorstw do grupy
przedsigbiorstw niezagrozonych upadtoscig (zdrowych) odbywata si¢ na podstawie
wnikliwej analizy i oceny wyznaczonych warto$ci wskaznikow, okreslajacych ich
kondycje finansowa. Ostateczna grupa przedsi¢biorstw zdrowych wytypowanych do
badania obejmowata w sumie 126 przedsigbiorstwa nalezace do roznych branz i sek-
torow dziatalno$ci. L.aczna proba badawcza obejmowata zatem 81 przedsiebiorstw
upadtych i 126 przedsigbiorstw zdrowych (tacznie 207 przypadkow).

Badanie empiryczne skutecznos$ci wykorzystania sieci neuronowych do progno-
zowania upadtosci przedsigbiorstw przeprowadzono w czterech wariantach (wy-
korzystujac rézny zbior zmiennych wejsciowych). W wariancie pierwszym jako
zmienne wejsciowe wykorzystano pelny zestaw 26 wskaznikow finansowych, kto-
rych wartosci obliczono na rok przed okresem upadtosci. W drugim wariancie zbior
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zmiennych wejsciowych stanowito tylko 12 wybranych wskaznikow: X, X.-X_,
XX, X, X5 X, ktore byly dostatecznie silnie skorelowane (korelacje istotne
statystycznie) z dychotomiczng zmienng zalezng Y, okreslajaca, czy przedsigbior-
stwo jest bankrutem, czy tez nie (Y = 1 — przedsigbiorstwo upadte, Y= 0 — przedsie-
biorstwo zdrowe). W trzecim wariancie zbior zmiennych wejsciowych zostat zawe-
zony tylko do 6 wskaznikow: X , X, X, X, X, X, ,, ktore byly silnie skorelowane
ze zmienng zalezng Y oraz stabo skorelowane pomiedzy sobg. W ostatnim czwartym
wariancie ograniczono si¢ do podzbioru 3 zmiennych wejsciowych: X, X, X ., kto-
re byly najczesciej wybierane jako istotne zmienne objasniajace w alternatywnych
modelach parametrycznych: modelu logitowym oraz w modelu liniowej analizy
dyskryminacyjne;.

Badanie skuteczno$ci sztucznych sieci neuronowych w zagadnieniach klasyfi-
kacyjnych przewidywania upadtosci przedsiebiorstw przeprowadzono z wykorzy-
staniem modulu SANN (automatyczne sieci neuronowe) pakietu Statistica 8.0. Kon-
struowane sieci neuronowe byly sieciami typu MLP (perceptron wielowarstwowy),
posiadajacymi tylko jedng warstwe neuronow ukrytych. Liczba neuronéw w war-
stwie ukrytej byla zmienna, zakres zmiennosci zalezal od liczby zmiennych wej-
sciowych w sieci, i zmieniata si¢ w zakresie: 3-10 neuronéw ukrytych (dla sieci z 3
zmiennymi), 3-20 neurondéw ukrytych (dla sieci z 6 zmiennymi), 6-40 neurondow
(dla sieci z 12 zmiennymi) oraz 10-50 neuronéw ukrytych (dla sieci z 26 zmiennymi
wejsciowymi).

W procesie uczenia si¢ tworzonych sieci neuronowych stosowano dwa warian-
ty funkcji btedu: sume¢ kwadratow ERRg  oraz entropi¢ wzajemna ERR., . Dla
sieci z funkcjg btedu w postaci sumy kwadratow jako funkcje aktywacji neurondw
w warstwie ukrytej i wyjsciowej stosowano jedng z czterech funkceji aktywacji: li-
niowa, logistyczng, tangens hiperboliczny oraz wykladnicza. Dla sieci z funkcja
btedu w postaci entropii wzajemnej jako funkcje aktywacji dla neuronow wyjscio-
wych stosowano funkcje Softmax. Do uczenia sieci stosowano algorytm typu BFGS
(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno).

W pierwszym etapie badan empirycznych nad skutecznos$cig klasyfikacyjng sie-
ci zastosowano wariant automatycznego poszukiwania najlepszych sieci. Podzbior
uczacy (proba uczaca) dla kazdej tworzonej i trenowanej sieci neuronowej (w da-
nym wariancie zmiennych wej$ciowych) byt analogiczny dla kazdej sieci i obejmo-
wat losowo wybrany podzbior 70% przedsigbiorstw. Proby walidacyjna i testowa
byly réwnoliczne i stanowity po 15% (losowo wybranych) przedsigbiorstw. Wyko-
rzystujgc kreator automatycznego poszukiwania najlepszych sieci, przeanalizowa-
no 100 réznych wariantow sieci neuronowych typu MLP, z r6zng liczba neuronéw
w warstwie ukrytej, o roznej postaci funkcji bledu oraz z r6znymi funkcjami aktywa-
cji neuronoéw. Do dalszej analizy wybrano z kazdego wariantu po jednej najlepsze;j
sieci, ktora ma najlepsza wtasciwosc¢ klasyfikacyjng (najmniejszy btad klasyfikacji)
dla proby walidacyjnej. Najlepsze sieci neuronowe uzyskane w kazdym z wariantow
zmiennych decyzyjnych przedstawia tab. 1.
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Poniewaz proby uczace, testowe i walidacyjne wykorzystane do wstepnej selek-
cji sieci byty identyczne dla danego zbioru zmiennych wejsciowych, dlatego w dru-
gim etapie zbadano skuteczno$¢ klasyfikacyjng sieci dla réznych wariantow prob
uczacych oraz testowych. W tym celu wylosowano 5 nowych préb, w ktérych pod-
zbidr uczacy stanowito 70% losowo wybranych przedsigbiorstw, a pozostate 30%
stanowily probe testowa, i zbadano skutecznos$¢ klasyfikacyjng kazdej sieci.

Tabela 1. Modele sieci neuronowych o najlepszych wlasciwosciach klasyfikacyjnych
uzyskane dla kazdego wariantu zmiennych decyzyjnych

Procent Procent Procent
T Funkcja Funkcja poprawnych | poprawnych | poprawnych
siZf:)i Funkcja aktywacji aktywacji | klasyfikacji, | klasyfikacji, | klasyfikacji,
(id sieci) btedu uczenia neuronéw neuronow proba proba proba
ukrytych | wyjsciowych uczaca testowa walidacyjna
(%) (%) (%)
Wariant 1: 26 zmiennych w warstwie wejsciowej (X,-X,)
26-11-2 Entropia
1) wzajemna Wyktadnicza | Softmax 84,1 80,6 83,9
ERR.,
Wariant 2: 12 zmiennych w warstwie wejsciowej (X, X,-X, X-X, X . X ., X,,)
12-12-2 Entropia
@) wzajemna Tanh Softmax 92,4 83,9 87,1
ERR_,
Wariant 3: 6 zmiennych w warstwie wejsciowej (X, X, X, X, X, X,,)
6-3-2 Suma kwadratow .
3) ERR, Wyktadnicza | Tanh 83,4 93,5 80,6
Wariant 4: 3 zmienne w warstwie wejsciowej (X, X, X,)
3.5 Entropia
) wzajemna Liniowa Softmax 82,1 77,4 83,9
ERR

Zrodto: opracowanie wlasne.

Dla poréwnania skuteczno$ci uzyskanych prognoz oszacowano w kazdym wa-
riancie zmiennych wejsciowych i dla kazdej z 5 prob rowniez alternatywne modele
parametryczne: logitowy oraz liniowej analizy dyskryminacyjnej (LDA). Uzyskane
oszacowania modeli oraz walidacje jakos$ci klasyfikacyjnej badanych modeli przed-
stawia tab. 2.

Dla pierwszej proby testowej sposrod 4 badanych wariantow sieci neuronowych
najlepsze wlasciwosci klasyfikacyjne ma sie¢ 3, dla ktorej iloraz szans jest bardzo
duzy i wynosi 113. Sie¢ ta ma wysokie warto§ci wspotczynnika poprawnych kla-
syfikacji zardwno dla przedsigbiorstw upadtych (85%), jak i dla przedsigbiorstw
zdrowych (95%). Dobrymi wtasno$ciami klasyfikacyjnymi charakteryzuja si¢ takze
badana sie¢ 1 i 2 (o wartosciach ilorazu szans odpowiednio 66 i 52). Najgorsze
wiasciwosci klasyfikacyjne z badanych sieci dla tej proby ma sie¢ 4, w poréwnaniu
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Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania upadtosci...
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z ktora lepsze wyniki uzyskuje si¢ z wykorzystaniem modelu analizy dyskrymina-
cyjnej. Najgorsze wyniki z wszystkich analizowanych modeli ma model logitowy
(z racji matej poprawnosci klasyfikacyjnej przedsigbiorstw zdrowych, wynoszacej
tylko 76%).

W przypadku drugiej proby testowej rowniez najlepsze wyniki ma 3 analizowa-
na sie¢ neuronowa, dla ktorej ogdlna efektywnos$¢ wynosi 92% (dla przedsigbiorstw
upadtych i zdrowych odpowiednio 85 1 95%), a iloraz szans 113. Najgorsze wyniki
ma 1 sie¢ (z racji matego odsetka poprawnych klasyfikacji dla przedsigbiorstw upad-
tych, wynoszacego tylko 60%).

Tylko 1 i 4 z badanych sieci neuronowych posiadata wyniki zblizone do wyni-
kéw dla modeli parametrycznych lub gorsze od nich. Dla trzeciej proby testowej
jako$¢ wszystkich badanych modeli znacznie spadta.

Najlepsze wyniki ma 2 sie¢ neuronowa (iloraz szans wynosi 23, a poprawnos¢
klasyfikacji na poziomie 72 i 90%, odpowiednio dla przedsi¢biorstw upadtych
i zdrowych). Dla tej proby modele parametryczne daja lepsze klasyfikacje od po-
zostalych analizowanych sieci neuronowych (1, 3 i 4), z ktorych najgorsze wyniki
miata sie¢ 1 (iloraz szans tylko 13, a procent poprawnych klasyfikacji — 71,9% dla
bankrutow 1 83,3% dla przedsigbiorstw zdrowych). W przypadku czwartej proby
testowej modele parametryczne maja jedne z najlepszych wiasciwosci klasyfikacyj-
nych i uzyskuja wyniki analogiczne jak najlepsza 2 sie¢ neuronowa, majaca iloraz
szans 71, a ogolny odsetek poprawnych klasyfikacji na poziomie 84% (69% dla
bankrutow 1 97% dla przedsigbiorstw niezagrozonych upadtoscig). Dla ostatniej pig-
tej proby znowu najlepsze witasciwosci klasyfikacyjne ma 2 sie¢ neuronowa (iloraz
szans 36, poprawnos¢ klasyfikacyjna dla bankrutéw 76 i 92% dla przedsigbiorstw
niezagrozonych). W tym przypadku modele parametryczne uzyskuja gorsze wyniki
praktycznie od wszystkich analizowanych sieci neuronowych.

Z analizy wynikow poprawnosci klasyfikacyjnej badanych sieci neuronowych
uzyskanych dla wszystkich prob testowych wynika, ze najlepszymi modelami sie-
ci neuronowej sa sieci typu perceptron wielowarstwowy MLP w wariancie z 12
zmiennymi wejsciowymi o architekturze sieci: 12-12-2 (CE, Tanh, Softmax). Nie-
wiele gorsze wyniki klasyfikacyjne uzyskuje si¢, wykorzystujac sie¢ z 6 wybrany-
mi wskaznikami finansowymi jako zmienne wejsciowe o architekturze sieci: 6-3-2
(SoS, Wyktadnicza, Tanh).

5. Podsumowanie

Analiza empiryczna skutecznosci klasyfikacyjnych sieci neuronowych w zagadnie-
niach przewidywania zagrozenia upadtoscia, przeprowadzona na probie 207 wybra-
nych polskich przedsigbiorstw (81 upadtych oraz 126 niezagrozonych upadtoscia),
pokazuje, ze modele sztucznych sieci neuronowych sa skutecznym narzedziem
wczesnego przewidywania upadtosci przedsiebiorstw. Wyniki badania empiryczne-
go pozwalajg na sformulowanie kilku waznych wnioskoéw praktycznych:
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» Jakos¢ (poprawnos$c) klasyfikacyjna sieci neuronowych dla kazdej z pigciu lo-
sowo wybranych prob testowych byta lepsza od wynikow uzyskiwanych z za-
stosowaniem modeli parametrycznych. Tylko dla 4 proby testowej jakos¢ kla-
syfikacyjna modeli parametrycznych okazata si¢ porownywalna z wynikami
uzyskanymi przez najlepsza sie¢ neuronowg 12-12-2 (CE-Tanh-Softmax).

* Poprawno$¢ klasyfikacyjna sieci neuronowych istotnie zalezy od przyjetych
zmiennych diagnostycznych w warstwie wejsciowej. Dla kazdej proby testowej
najlepsze wyniki uzyskiwano z wykorzystaniem sieci neuronowych: 12-12-2
i 6-3-2. Poprawnie skonstruowany zbior czynnikow wejsciowych wptywa bar-
dzo istotnie na jakos$¢ klasyfikacji uzyskiwanych z zastosowaniem sieci neuro-
nowych.

» Uzyskane wyniki potwierdzaja wczesniejsze badania innych autorow (zob.
punkt 2 — analiza literatury), ze sieci neuronowe maja w wickszosci wypadkow
lepsza efektywnos¢ klasyfikacyjng niz alternatywne modele parametryczne:
logitowy 1 liniowej analizy dyskryminacyjnej. Sa przy tym znacznie prostsze
w uzyciu, gdyz nie wymagaja spetnienia az tylu, czesto restrykcyjnych zatozen,
jak chociazby modele analizy dyskryminacyjnej. Latwosci zastosowania sprzyja
rowniez dostepnosé do coraz wigkszej liczby, czgsto darmowych pakietow ana-
liz neuronowych.

* Poprawnie skonstruowane modele sztucznych sieci neuronowych sg interesu-
jaca alternatywa dla modeli parametrycznych w zagadnieniach przewidywania
zagrozenia upadtoscig przedsigbiorstw.

* Nalezy podkresli¢, ze sieci neuronowe moga by¢ rowniez z powodzeniem wyko-
rzystywane do prognoz ex ante. Modut NN pakietu Statistica oferuje takg mozli-
wos¢. Mozna z niej skorzysta¢ w oknie dialogowym z wytrenowanymi sieciami,
wybierajac opcje predykcja i wprowadzajac odpowiednie wartosci wskaznikow
finansowych dla zmiennych wejsciowych, np. dla przedsi¢biorstwa, ktore nie
nalezalo ani do préby uczacej, ani do proby walidacyjne;j.
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Zalacznik

Wykaz pierwotnie wytypowanych wskaznikow finansowych wykorzystywanych
jako zmienne wejsciowe w analizowanych sieciach neuronowych:

Wskazniki ptynnosci (wskazniki opisujace ptynnos¢ finansowa badanych przed-
sigbiorstw):

X, — plynnosci biezgcej: Aktywa obrotowe / Zobowigzania krotkoterminowe),
X, — ptynnosci szybkiej: (Aktywa obrotowe — Krétkoterminowe rozliczenia mig-
dzyokresowe — Zapasy) / Zobowigzania krotkoterminowe, X, — ptynnosci KO/
SB: (Aktywa obrotowe — Krotkoterminowe rozliczenia migdzyokresowe — Zo-
bowigzania krotkoterminowe) / Suma bilansowa, X, — natychmiastowej wyma-
galno$ci: (Aktywa obrotowe — Zapasy — Naleznosci krotkoterminowe) / Zobo-
wigzania krotkoterminowe.

Wskazniki rentownosci (zyskownosci) — wskazniki okreslajace zdolnos$¢ przed-
sigbiorstw do generowania zysku:

X, — zyskownosci: Zysk z dzialalno$ci operacyjnej / Przychody netto ze sprze-
dazy, X, — rentownosci: Zysk netto / (Kapitat wlasny — Zysk netto), X, — ren-
townosci aktywow (ROA)[%]: Zysk netto / Suma bilansowa x 100%, X, — ren-
townosci kapitatu wlasnego (ROE)[%]: Zysk netto / Kapital wiasny x 100%,
X, — rentownosci sprzedazy (brutto)[%]: Zysk brutto / Przychody netto ze sprze-
dazy x 100%, X — rentownosSci sprzedazy (netto)[%]: Zysk netto / Przychody
netto ze sprzedazy x 100%.

Wskazniki zadhuizenia (wyptacalnosci) — wskazniki opisujace zadtuzenie bada-
nych przedsigbiorstw:

X,, — ogllnego zadluzenia: (Zobowigzania krotkoterminowe + Zobowigzania
dtugoterminowe) / Suma bilansowa, X, — zadtuzenia kapitalow wiasnych: Zo-
bowigzania ogotem / Kapitatl whasny, X , — zadluzenia: (Kapital wiasny + Zo-
bowigzania dtugoterminowe) / Aktywa trwate, X, — zadtuzenia aktywow: Zo-
bowigzania krotkoterminowe / Suma bilansowa, X . — zadluzenia: Zysk brutto /
Zobowigzania krotkoterminowe, X, — zadluzenia: (Zysk netto + Amortyzacja) /
Zobowigzania ogotem, X . — zadtuzenia dtugoterminowego: Zobowigzania dtu-
goterminowe / Kapitat wlasny.

Wskazniki sprawnosci (efektywnos$ci) — opisujace efektywnos¢ zarzadzania oraz
sprawnos$¢ dziatania przedsigbiorstw:

X — rotacji naleznos$ci: Przychody netto ze sprzedazy / Naleznosci krotkotermi-
nowe, X, — Przychody netto ze sprzedazy / Suma bilansowa, X, — Koszty ope-
racyjne (bez pozostatych kosztow operacyjnych) / Zapasy, X, — rotacji aktywow
trwatych: Przychody netto ze sprzedazy / Aktywa trwate, X | — rotacji zapasow:
Przychody netto ze sprzedazy / Zapasy, X, — Cykl srodkéw pienigznych: Nalez-
nosci krétkoterminowe / Przychody netto ze sprzedazy x 365 + Zapasy/Koszty
operacyjne x 365 — Wartos$¢ $rednia zobowigzan krotkoterminowych (bez fundu-
szy specjalnych i krotkoterminowych zobowigzan finansowych) / Koszty opera-
cyjne (bez pozostatych kosztow operacyjnych) x 365.
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* Pozostate wskazniki finansowe charakteryzujace strukture kapitatowo-majatko-
wa przedsiebiorstw:
X,, — Kapital wiasny / Suma bilansowa, X, — Aktywa trwale (bez dlugotermi-
nowych rozliczen migdzyokresowych) / Suma bilansowa, X, — Aktywa trwate /
Aktywa obrotowe.
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APPLICATION OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS
FOR FORECASTING CORPORATE BANKRUPTCY

Summary: In today’s deepening economic crisis there are a lot of companies at risk of bank-
ruptcy. Effective prediction of bankruptcy is one of the most important risk management
issues. In recent years, because of greater availability of specialized software packages on the
market, the models of artificial intelligence to predict the bankruptcy of companies have been
extensively used. The article presents the possibility of using artificial neural networks for the
classification of businesses at risk of bankruptcy. On the basis of the research sample of 207
Polish companies which declared bankruptcy in the period from January 2007 to December
2010 there was conducted the sector analysis of bankruptcy as well as there were carried out
the empirical studies which compared the efficiency of neural models in relation to the classi-
cal parametric models (logit and discriminant analysis).

Keywords: bankruptcy prediction, neural networks, logit model, discriminant analysis.



