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WYKORZYSTANIE ALGORYTMU GENETYCZNEGO
DO KLASYFIKACJI PRZEDSIEBIORSTW

Streszczenie. W opracowaniu przedstawiono wyniki Kklasyfikacji przedsiebiorstw za
pomoca jednokierunkowych sieci neuronowych trenowanych algorytmem genetycznym.
Klasyfikacja obejmowata od dwéch do pieciu grup typologicznych i zostata przeprowadzona
na podstawie danych pochodzacych z wnioskéw kredytowych podmiotéw gospodarczych
ubiegajacych sie o kredyt w jednym z bankéw regionalnych. W analizach poréwnawczych
wykorzystano liniowg analize dyskryminacyjna.
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I. WPROWADZENIE

Ocena sytuacji ekonomiczno-finansowej przedsiebiorstw jest zadaniem
analizy wielowymiarowej, dlatego stosuje sie rozne metody wspomagajace
inspektorow kredytowych. Obecnie nie ma jednej procedury oceny potenc-
jalnych kredytobiorcdw, ktora stanowitaby wzorzec dla wszystkich instytucji
kredytowych, a wybor konkretnej metody jest $cisle zwigzany z mozliwosciami
jej zastosowania. W praktyce bankowej do oceny podmiotow gospodarczych
najczesciej stosuje sie metode scoringowg oraz liniowg analize dyskryminacyjna,
a w ostatnich latach, w bankach krajow wysoko rozwinietych, zaczeto
wykorzystywaé réwniez sztuczne sieci neuronwel

Sieci neuronowe mogg by¢é wykorzystywane do rozwigzywania zadan
klasyfikacji zaréwno ze wzorcem, jak i bez wzorca. Coraz czesciej znajduja
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one zastosowanie przy ocenie kondycji finansowej przedsiebiorstw. Przy
czym w wiekszosci przypadkéw dokonuje sie klasyfikacji dychotomiczncj,
bowiem zadanie rozpoznawania w przypadku wystepowania wiecej niz
dwoch grup typologicznych jest znacznie trudniejsze.

Celem artykutu jest przedstawienie wynikdw klasyfikacji podmiotéw
gospodarczych, ubiegajacych sie o kredyt w jednym z bankéw. Wykorzystano
w tym celu sieci neuronowe trenowane za pomocg algorytmu genetycznego.
Dla poréwnania przedstawiono réwniez wyniki klasyfikacji przeprowadzonej
na podstawie algorytmu wstecznej propagacji bteddéw i liniowej funkcji
dyskryminacji.

U. ALGORYTMY GENETYCZNE

Sztuczna sie¢ neuronowa sktada sie z pewnej liczby elementéw prze-
twarzajagcych informacje. Elementy te nazywane sg neuronami, chociaz
w stosunku do rzeczywistych komérek nerwowych ich funkcje sg bardzo
uproszczone. Kazdy neuron przetwarza skonczong liczbe wejs¢ zawarta
w wektorze x = [x,] na jedno wyjsScie y za pomocg tzw. wag w= [wi.
Mozna to zapisa¢ w postaci:

y = (p(xit w,), i= 1, 2, n 1)

gdzie o jest symbolem dowolnej funkcji przeksztatcajacej wejscia x na
wyjscie y. W najprostszym przypadku funkcja ta moze by¢ liniowa. Wowczas
relacje (1) mozna przedstawi¢ nastepujgco:

y = iT_'XiWi: WX i2)

gdzie w jest wektorem wag, x - wektorem sygnatow wejsciowych, n - liczbg
wejs¢ neuronu.

Neurony iacza sie ze sobg tworzac tzw. warstwy. Warstwa neurondw
jest najprostszg siecig, w ktérej wystepuje m wyjsé. Kazdemu wyjsciu y}
odpowiada ten sam wektor sygnatow wejsciowych, ale inny wektor wag
(/=1,2, ..., m), czyli:

y =W Tx 3)
gdzie:

y = [y" - wektor m sygnatdw wyjsciowych,
W = [wy] - macierz [n x m] wag, zawierajgca sie¢ m wektorow W"[nx 1].



Najbardziej popularnym typem sieci neuronowych jest sie¢ jednokierun-
kowa, w ktdrej przeptyw sygnatéw odbywa sie tylko w jednym Kierunku:
od wejscia do wyjscia. Zwykle neurony utozone sg w warstwach, a powigzania
miedzyncuronowe dotyczg tylko neuronéw w warstwach sasiednich. Sie¢ ta,
zwana czesto perceptronem wielowarstwowym, posiada warstwe wejsciowa,
wyjéciowg oraz jedng lub wiecej warstw ukrytych. Zadaniem elementéw
przetwarzajacych w warstwie wejsciowej jest wstepne przetworzenie obrazu
wejsciowego, ktére moze obejmowaé normalizacje lub skalowanie sygnatow.
Zasadnicze przetwarzanie neuronowe odbywa sie w warstwach ukrytych
oraz w warstwie wyjSciowej. Warstwy te zbudowane sg z neuronow.
Potaczenia pomiedzy poszczegdlnymi warstwami sg tak zaprojektowane, ze
kazdy element warstwy poprzedniej jest potgczony z kazdym elementem
warstwy nastepnej. Polaczeniom tym sg przypisane odpowiednie wspétczynniki
wagowc, ktore w zalezno$ci od zadania, jakie dana sie¢ powinna rozwigzywac,
s§ wyznaczane dla kazdego przypadku z osobna. Waga dla konkretnego
potgczenia moze by¢ dodatnia (potagczenie pobudzajgce), ujemna (potaczenie
hamujace) lub zerowa (brak potaczenia). Wagi mogg by¢ state w czasie lub
modyfikowane w trakcie tzw. procesu uczenia.

Ogo6lnie znane techniki uczenia sieci dzieli sie na dwie grupy: uczenie
nadzorowane (z nauczycielem) i bez nadzoru (nauczyciela). W pierwszym
przypadku sieciom dostarczane sg zadane wartosci sygnatéw wyjsciowych,
a wiec wzorce, ktore sie¢ powinna nasladowac¢ podczas normalnego dziatania.
W trakcie trenowania sieci pod nadzorem, odpowiedzi przez nig generowane
sg porownywane z wzorcami poprawnego dziatania i na tej podstawie sieC,
korygujac swoje wagi, uczy sie pozgdanych zachowan. Zatem trenowanie
sieci przypomina estymacje parametrow funkcji dyskryminacji. Z uwagi
jednak na nieliniowe miedzywarstwowe potgczenia neuronéw, proces wy-
znaczania wag realizowany jest przez odpowiednie procedury iteracyjne,
z ktérych najbardziej popularng jest algorytm wstecznej propagacji bteddw.
W tym przypadku wagi wyznaczane sg w taki sposdb, aby minimalizowaé
odchylenia wygenerowanych przez sie¢ wyjs¢ od wartosci zadanych.

Trenujac sie¢ bez nauczyciela, nie dostarcza sie wzorcOw poprawnego
dziatania, a zadaniem sieci jest wyszukanie wspolnych cech sygnatow wej-
Sciowych i pogrupowanie ich w pewne klasy. Innymi stowy, uczenie bez
nadzoru polega na podawaniu na wejscie sieci szeregu przyktadowych zbioréw
danych bez dostarczenia jakiejkolwiek informacji dotyczacej pozadanych czy
oczekiwanych sygnatow wyjsciowych. Sie¢ uczy sie¢ w ten sposéb rozrdzniaé
nadchodzace do niej bodzce i grupowaé je w pewne klasy, poniewaz neuron
wytrenowany do rozpoznawania pewnego sygnatu wejsciowego bedzie zdolny
do rozpoznawania sygnatéw, ktére sa podobne do wzorcowego.

W procesie trenowania istotnym zagadnieniem jest spos6b prezentacji
ciggu treningowego. Cyklicznie powtarzane wzorce uczgce mogg doprowadzié
do zjawiska ,zapetlenia” procesu uczenia sie sieci, co powoduje, ze trenowanie



sieci nie posuwa sie naprzéd. Natomiast prezentacja kolejnych wzorcow
pochodzacych z tej samej klasy powoduje, ze sieé, otrzymujac przykiady
nalezace do nastepnej klasy, zapomina poprzednio wyuczone wzorce. W zwigz-
ku z tym zaleca sie losowg prezentacje ciggu uczacego i wprowadzanie jego
elementow za kazdym razem w innej kolejnosci. Zawsze jednak, poprzez
odpowiedni dobor wektordw uczacych, zapewni¢ nalezy peing prezentacje
mozliwych przyktadéw rozwigzywanych zadan. Drugim waznym elementem
w praktycznej realizacji procesu uczenia sieci neuronowej jest kwestia
doboru poczatkowych wartosci wag. Wartosci startowe wspotczynnikow
wagowych zazwyczaj dobiera sie losowo.

Algorytmy genetyczne (AG) moga byé wykorzystywane do trenowania
sztucznych sieci neuronowych2 poniewaz nalezg do metod optymalizacji
globalnej, wykazujagc uniwersalno$¢, elastyczno$¢ i skuteczno$c¢3 Jest to
niezwykle istotne, poniewaz niektore metody uczenia sieci neuronowych (np.
algorytm wstecznej propagacji btedéw) zatrzymuja sie po znalezieniu minimum
lokalnego.

Gtowng zasade, na ktorej oparte sg algorytmy genetyczne, mozna
poréwnaé¢ z teorig ewolucji, wedtug ktdrej najwieksze szanse na przezycie
i dalszg reprodukcje posiadajg osobniki najsilniejsze i najlepiej przystosowane.
Zwigzane jest z tym pojecie funkcji przystosowania lub funkcji oceny
jakosci, ktora jest definiowana w zaleznosci od rozwigzywanego problemu.

Algorytmy genetyczne sg zwykle kompromisem pomiedzy przeszukiwaniem
catej dziedziny rozwigzan dopuszczalnych a optymalizacjg lokalng. Jednak
z bardzo wysokim prawdopodobiefistwem prowadzg do poszukiwania optimum
globalnego.

Podstawowy algorytm genetyczny jest przeszukiwaniem obszaru rozwigzan
dopuszczalnych, opartym na mechanizmach doboru naturalnego i dziedzicz-
nosci (opiera sie na biologicznych modelach ewolucji), wykorzystujac ewolucyj-
ng zasade przezycia najlepiej przystosowanych jednostek w potaczeniu ze
zrandomizowang wymiang informacji4. AG nalezg do klasy stochastycznych
algorytmow optymalizacyjnych. Zwykle AG skiada sie z kilku etapéw:
selekcji, krzyzowania i mutacji, majagcych na celu wybo6r osobnikéw, wymiane
materiatu genetycznego, wprowadzenie nowego czynnika genetycznego.

2 Co jest przedmiotem takich opracowan, jak: J. Ara bas (1994), W. Kaminski,
P. Strumitto, EE Tomczak (1996), J. Balicki, Z. Kitowski, A. Stateczny (1997),
M. Nowinski (1998).

3 Do opisu algorytméw genetycznych lub ich modyfikacji stosuje sie okre$lenia zapozyczone
z genetyki. Operuje sie na populacjach osobnikéw, stosujac takie podstawowe pojecia, jak:
geny, chromosomy, genotyp, fenotyp. Stosuje sie réwniez metodologie odnoszacg sie do
podstawowych zjawisk wystepujagcych w cyklu ewolucyjnym: inicjacji, reprodukcji, mutacji,
konkurencyjnosci i selekcji. Por. prace: D. E. Goldberg (1995), D. Rutkowska,
M. Pilinski, L. Rutkowski (1997).

4 Por. L. Davis (1991), D. B. Fogel (1994).



I1l. SFORMULOWANIE ZADANIA

Przedsiebiorstwa starajgce sie o kredyt poddawane sg ocenie prze-
prowadzanej przez inspektoréw kredytowych, ktérzy okreslajg ich sytuacje
ekonomiczno-finansowg, zdolno$¢ kredytowg i wreszcie podejmujg decyzje
dotyczacg przyznania (lub nie) kredytu.

Do badan udostepniono nam niektére dane pochodzace z wnioskdw
kredytowych ztozonych przez 75 przedsiebiorstw. Spos$rdd analizowa-
nych wnioskéw inspektorzy kredytowi 55 z nich zaklasyfikowali jako
stanowigce podstawe do udzielenia kredytu, a 20 przedsiebiorstwom od-
mowiono przyznania kredytu. Na podstawie posiadanej bazy danych kazda
z analizowanych firm opisano za pomocg dziesieciu charakterystyk liczbowych,
ktdrymi sa:

a) zysk brutto za okres sprawozdawczy,

b) zysk netto za okres sprawozdawczy,

c¢) $redni miesieczny zysk netto,

d) miesieczna rata sptaty wnioskowanego kredytu,

e) wielkos¢ maksymalnych miesiecznych odsetek od wnioskowanego
kredytu,

0 inne obcigzenia miesieczne (np. sptata innych zobowigzan),

g) pozostaty Sredni zysk miesieczny po odliczeniu rat i odsetek,

h) ocena sytuacji finansowo-ekonomicznej firmy: zfa - 0, staba - 1,
zadowalajaca - 2, dobra - 3, bardzo dobra - 4,

i) ocena zdolnoSci kredytowej: brak - 0, staba - 1, dobra - 2, bardzo
dobra - 3

j) decyzja banku dotyczgca przyznania kredytu: udzielenie kredytu - 1,
odmowa przyznania kredytu - O.

Z uwagi na fakt, ze cechy (h), (i) oraz (j) wyrazaja opinie inspektoréow
kredytowych, celem prowadzonych badan byta klasyfikacja przedsigbiorstw
zgodnie z tymi ocenami, wykorzystujagc w tym celu sztuczne sieci neuro-
nowe, a w badaniach poréwnawczych réwniez liniowg analize dyskrymina-

cyjna.

IV. KONSTRUKCJA SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

Spos$réd wymienionych cech, reprezentujgcych opinie inspektorow kre-
dytowych, tylko decyzja o przyznaniu kredytu podlega dychotomicznej
klasyfikacji. Ocena zdolnosci kredytowej wymaga klasyfikacji do czterech
grup typologicznych, a ocena sytuacji ekonomiczno-finansowej - do pieciu.
W zwigzku z tym dla kazdej cechy skonstruowano odpowiednig sie¢



neuronowg, ktora byta trenowana, wykorzystujac modyfikacje algorytmu
genetycznego5 zaproponowang w pracy: W. Kaminski, E. Tomczak
(1998).

We wszystkich skonstruowanych sieciach warstwa wejsciowa6 zawierata
neurony reprezentujgce zmienne (a) (g), a na wyjsciu sieci znajdowat sie
jeden element charakteryzujacy jedng z cech (h), (i) lub (j). W przypadku
klasyfikacji dychotomicznej warstwa ukryta zawierata dwa neurony (byta
wiec postaci 7-2-1), a w pozostatych dwoch przypadkach sieci zawieraty
po trzy neurony ukryte (czyli byly postaci: 7-3-1).

Trenujac sie¢ pod nadzorem, zadane warto$ci neuronu wyjsciowego sa
catkowite i nalezg do przedziatow:

< 0; 4> przy ocenie sytuacji ekonomiczno-finansowej (tj. dla cechy (h)),
< 0; 3> w przypadku oceny zdolnosci kredytowej (- cecha (i)),

- <0; 1> dla decyzji (j).

Jednakze oszacowane wartosci wyjs¢ nalezg do zbioru liczb rzeczywistych,
trzeba zatem wustali¢c prég, na podstawie ktérego beda one utozsamiane
z klasyfikacjg przedsiebiorstwa do okreslonej grupy typologicznej. Wykorzys-
tano w tym celu funkcje progowsa postaci:

fa, jezeli y,+05
¥ j(a-1), jezeli ~ +0,5"a

gdzie:

yt - warto$¢ zmiennej reprezentujacej grupe typologiczna,

yj - oszacowana warto$¢ zmiennej wyjsciowej,

a - warto$¢ okreslajgca grupe typologiczng (a= 0, 1, 2, 3, 4 dla (h),
a=0, 1 2 3dla (i), a=0,1 dla ().

Konstruujgc zbiory treningowy i testujacy, ponumerowano wszystkie
przedsiebiorstwa za pomocg generatora liczb pseudolosowych i przyjeto, ze
pierwszych 50 firm wykorzystanych zostanie do uczenia sieci, a ostatnie 25
do testowania.

5 Proponowany algorytm genetyczny skiada sie z czterech typowych etapdw: inicjacji,
reprodukcji, mutacji i selekcji.

6 W przypadku klasyfikacji dychotomicznej eksperymenty numeryczne prowadzono réwniez
dla zmniejszonej liczby neuronéw wejSciowych, o czym szczegétowo bedzie mowa przy
analizach wynikéw empirycznych.



V. MIKRNIKI JAKOSCI KLASYFIKACIJI

W przypadku Kkiedy znane sg wzorce grupowania, mozna wyznaczy¢
btedy klasyfikacji, wynikajagce ze zlego rozpoznania obiektéw badania?7.
Zatézmy zatem, ze znana jest rzeczywista przynalezno$¢ obiektow
Ot(i= 1, 2, .., N) do okreslonych grup typologiczrnych A (p= 12, P)

o liczebnosciach np , dla ktorych zachodzi: N = Y, nP-

=1
Oznaczmy przez Ap skonstruowane, na pod%tawie wybranej metody
klasyfikacji, grupy typologiczne o liczebnosciach Np, dla ktoérych spetnione

jest: N= ]Irnarp.

Woéweczas jako$¢ klasyfikacji mozna oceni¢ poréwnujac ze sobg ,,zawartosc”
poszczego6lnych grup typologicznych Ap, ze stanem rzeczywistym (czyli
z ,zawartoscig” klas Ap), ktéry moze by¢ znany dopiero po pewnym czasie.
Wtedy og6Iny biad klasyfikacji zdefiniowa¢ mozna w postaci:

1Z

N N

gdzie:

Zp - liczba obiektéw biednie rozpoznanych jako pochodzace z grupy
typologicznej Ap, a wiec zaklasyfikowane do klasy Ap, podczas gdy w rze-
czywistosci nalezg one do grupy Aa(q=1 2, .., P, qdp),

p
Z = Y 7p~ lic/ba wszystkich niepoprawnie rozpoznanych obiektow,

N - F?iclzba wszystkich obiektow objetych klasyfikacja.

Mozna rdéwniez analizowa¢ rozktad btednie rozpoznanych obiektow
w poszczegdlnych grupach typologicznych, okreslajac btad klasyfikacji do
klasy Ap, dany wzorem:

Epr= anp @)

ktory informowac¢ bedzie o udziale liczby bitednie zaklasyfikowanych do
klasy Ap obiektdw w rzeczywistej liczebnosci tej grupy typologicznej.
Natomiast ogolny biad klasyfikacji okresla, jaka czes¢ rozpatrywanych
w procedurze klasyfikacyjnej obiektow zostata niepoprawnie rozpoznana.

7 Innymi stowy, przyjmuje sie, ze a priori znane sg klasy, do ktérych jednostki badania

majg zosta¢ zaklasyfikowane, jednakze nie wszystkie obiekty zostaly poprawnie rozpoznane.
Tak jest w przypadku dokonywania klasyfikacji z nauczycielem.



Innym rodzajem biedu, ktory informuje o udziale btednic rozpoznanych
obiektow w analizowanej grupie typologicznej, jest btad klasyfikacji obiektow
pochodzacych z grupy typologicznej Ap, a rozpoznanych jako Ag, q ®p.

% 1
O " W (7)
gdzie oznacza:

Z* - liczba obiektow pochodzacych z klasy Ap, a rozpoznanych jako
Av 4*P-

W przypadku grupowania tylko do dwoch klas, zwlaszcza w sytuacji
kiedy konsekwencje btednej klasyfikacji do jednej z nich sg bardziej znaczgce
niz w przypadku drugiej z wyrdznionych grup, wyznacza sie tzw. bledy
pierwszego i drugiego rodzaju. Innymi stowy przyjmuje sie, ze wyrdzniono
dwie grupy typologiczne Ay i A2 przy czym biedna klasyfikacja do A,
powoduje wieksze szkody niz w przypadku A2. Przykladem moze by¢
klasyfikacja wnioskéw kredytowych na te stanowigce podstawe do przyznania
kredytu i te, na podstawie ktérych nastagpi odmowa przyznania kredytu.
Skutkiem biedu pierwszego rodzaju moze by¢ utrata kapitatu przekazanego
w formie kredytu (catkowita lub czeSciowa), natomiast btgd drugiego
rodzaju spowoduje utrate dochoddw przez instytucje kredytowa.

Przyjmujgc zatem odpowiednie oznaczenia blad pierwszego rodzaju Ex
wyznacza Sie ze wzoru:

By= Zi  Z\ g
'= == ©)
gdzie:
Z, - liczba obiektéw, ktéra zostata zakwalifikowana do grupy At,
a faktycznie przynalezy do klasy A2 (stad Z, = 7%,
n2 - liczebno$¢ grupy typologicznej A2
Natomiast btad drugiego rodzaju E2 jest postaci:
r,_Z2_TA ©
n
gdzie:
Z2 - liczba obiektéw, ktora zostata zakwalifikowana do grupy A2,
a faktycznie przynalezy do klasy /1, (stad Z2= Z%*),
n, - liczebno$¢ grupy typologicznej At.

Blad pierwszego rodzaju informuje o udziale blednie zaklasyfikowanych
obiektow z grupy typologicznej drugiej (ktore w wyniku klasyfikacji znalazty
sie w grupie AX), a btad drugiego rodzaju o udziale btednie zaklasyfikowanych
obiektow z grupy typologicznej pierwszej (tj. tych zaklasyfikowanych do



N2). Oba biedy (8) i (9) sg defacto btedami klasyfikacji (7), przy zatlozeniu,
ze klasyfikacja jest dychotomiczna.

VI. WYNIKI EKSPERYMENTOW

Jakos$¢ klasyfikacji przeprowadzonej za pomocg sztucznych sieci neuro-
nowych trenowanych algorytmem genetycznym oceniono na podstawie
wyznaczonych procentowych btedéw klasyfikacji (5)-(9), ktére zamieszczono
w tablicach, podajac w nawiasach numery przedsiebiorstw, ktére zostaty
btednie rozpoznane.

Dokonujac klasyfikacji dychotomicznej (tabl. 1), sie¢ neuronowa nauczyta
sie bezbtednie rozpoznawac¢ wszystkie analizowane przedsigbiorstwa. Natomiast
w trakcie testowania blednie rozpoznata dwie firmy, oznaczone numerami
(57) i (74).

W przypadku Kklasyfikacji do czterech grup typologicznych (tabl. 2)
obserwujemy pojawienie sie btedow klasyfikacji zaréwno w procedurze
trenowania, jak i testowania sieci. W zbiorze treningowym biednie zostato
rozpoznanych siedem firm, a w testujagcym - pie¢. Przy czym wszystkie
przedsiebiorstwa zostaty zaklasyfikowane do sasiednich grup typologicznych.
W przypadku testowania wszystkie przedsiebiorstwa (w wyniku klasyfikacji
za pomocg algorytmu genetycznego) zostaty rozpoznane jako firmy bardziej
wiarygodne niz ocenili to eksperci bankowi.

Tablica 1
Ocena klasyfikacji wnioskéw kredytowych (cecha grupujaca j)
Zbiér treningowy -;«=;L' =0 p=j=1 g, E2 E
np - liczba elementdw w p-tej klasie 16 34
Ep - biad klasyfikacji do klasy p 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
E* - biad klasyfikacji obiektéw z klasy p 0,00 0,00
Zbiér testujacy E
np - liczba elementéw w p-tej klasie 4 21
E - biad klasyfikacji do klasy p 0,00 0,00 0,00 952 800
(57, 74)
Ep - biad klasyfikacji obiektéw z klasy p 0,00 9,52
(57, 74)

Zrédto: obliczenia wiasne.



Tablica 2

Ocena klasyfikacji wedtug zdolno$ci kredytowej przedsiebiorstw
(cecha grupujgca i)

Zbiér treningowy s= =0 p=i=1 p=i=2 == =3 E
nr - liczba elementéw w p-tej klasie 13 U n 15
Ep - biad klasyfikacji do klasy p 7,69 9,09 27,27 13,33 14,00
(70) (49) (7, 34, 48) (19, 35)
E* - btad klasyfikacji obiektéow z klasy p 0 18,18 27,27 13,33
a. 34) (19, 35, 49) (7, 48)
Zbior testujacy E
np - liczba elementéw w p-tej klasie 4 6 9 6
Ep - biad klasyfikacji do klasy p 0 33,33 33,33 0 20,00
(53, 72) (58, 59, 61)
E* - biad klasyfikacji obiektéw z klasy p 0 0 22,22 50,00
(53, 72) (58, 59, 61)

Zrédto: obliczenia wiasne.
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Ocena klasyfikacji wedtug sytuacji ekonomiczno-finansowej (cecha grupujaca h)

Zbior treningowy
np - liczba elementéw w p-tej klasie

Ep - biad klasyfikacji do klasy p

E* - biad klasyfikacji obiektéw z klasy p

Zbiér testujacy
np - liczba elementéw w p-tej klasie

Er - biad klasyfikacji do klasy p

£* - blad Kklasyfikacji obiektow z klasy p

Zrédto: obliczenia wiasne.

p=h=0
5

40,0
(23, 30)

66,67
(52, 68)

-k=
5

40,00
(37, 43)

80,00
(23, 28, 30
32)

3

100,00
(54, 67, 74)

33,33
(2)

\

o=h=2=
10

50,00
(16, 18, 26,
28, 32)

50,00
(10, 21, 31
37, 43)

3

100,00
(53, 66, 71)

133,33
(57, 67, 68,
74)

p=h=3
13
30,77

(10, 21, 31,
42)

38,46
(8, 16, 18
26, 36)

8

37,50
(51, 57, 70)

75,00
(53, 54, 56,
63, 66, 71)

25,00
(56, 63)

25,00
(51, 70)

30,00

52,00
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Wyniki prezentowane w tab. 3 wyraznie wskazujg na to, ze zwiekszenie
liczby grup typologicznych powoduje wieksze bledy klasyfikacji. Wsrod
przedsiebiorstw, ktore znalazty sie w prébie uczacej btednie rozpoznano 15
z nich, chociaz wszystkie zostaty zaklasyfikowane do sgsiednich grup
typologicznych. Z kolei w probie testowej blednie rozpoznano 13 firm,
a w przypadku dwdch z nich (tj. oznaczonych numerami (54) i (68))
kondycja ekonomiczno-finansowa zostata oceniona przez sieci o dwie klasy
wyzej niz wynikato to z opinii inspektoréw kredytowych. Spos$rdd pozostatych
przedsiebiorstw, osiem zostato rozpoznanych jako firmy nalezace do wyzszej
klasy, a trzy zostaty zaklasyfikowane do nizszej grupy typologicznej.

VI. OCENA WYNIKOW KLASYFIKACIJI

Analizujgc zb6r danych, na podstawie ktorych trenowano i testowano
sztuczne sieci neuronowe, mozna zauwazy¢, ze oceny inspektorow kredyto-
wych nie opierajg sie wytgcznie na tych informacjach. Biorgc pod uwage
pozostaty zysk (cecha (g)), zauwazono, ze w przypadku 17 ,odrzuconych”
wnioskéw kredytowych, warto$¢ tej zmiennej wynosita ponizej 7 jednostek™,
natomiast jej wartosci dla firm: (10), (41) i (54) znajdowaty sie w przedziale
(8; 9). Z kolei 53 przedsiebiorstwa, w stosunku do ktérych podjeto decyzje
0 przyznaniu kredytu, osiggaly wartosci cechy (g) powyzej 10 jednostek,
a dla firm (57) i (74) warto$¢ tej zmiennej ksztattowata sie w granicach
(6,4; 8,8). Co wiecej, sytuacje finansowo-ekonomiczng firm (10) i (57)
inspektorzy kredytowi uznali za zadowalajgcg, chociaz oceniajgc zdolnosci
kredytowe uznano je jako ,stabe”, podobnie jak przedsiebiorstwa oznaczo-
nego numerem (21), ktéremu odmoéwiono przyznania kredytu. W przypad-
ku firm (41) i (54) opinia ekspertéw dotyczaca cech (h) oraz (i) zostala
okre$lona jako ,staba”, natomiast przedsiebiorstwo (74) wedtug opinii
inspektoréw kredytowych w og6le nie posiadato zdolnosci kredytowej oraz
charakteryzowato sie stabg kondycjg finansowo-ekonomiczng, ale kredyt
zostat mu przyznany.

Mozna zatem przyja¢, ze popetnione bledy klasyfikacji w odniesieniu do
firm oznaczonych numerami (57) i (74) nie wynikajag ze zlej jakosSci sieci,
a eksperci bankowi podejmujgc swoje decyzje o przyznaniu kredytu kierowali
sie w stosunku do tych przedsigbiorstw zupeinie innymi kryteriami niz
w stosunku do pozostatych firm. Podobnie jak w przypadku podmiotu
gospodarczego (54) przy ocenie sytuacji ekonomiczno-finansowej. Analizujgc
bowiem wartosci cechy (c), zauwaza sig, ze wartos¢ tej zmiennej jest na

8 Dane zostaly przeskalowane w stosunku do oryginalnych danych udostepnionych przez
bank.



tym samym poziomie jak w firmach, ktérych sytuacja finansowa zostata
oceniona jako zadowalajgca. Oznacza to, ze w stosunku do przedsiebiorstwa
(10) Sredni zysk uzyskany przez firme (54) jest ponad dwukrotnie wyzszy,
chociaz sytuacje ekonomiczng firmy (10) uznano za zadowalajaca.

Warto w tym miejscu dodaé, ze inspektorzy kredytowi dokonujg oceny
na podstawie analizy sprawozdan finansowych za poprzedni rok i ostatni
okres sprawozdawczy, a wiec korzystajg ze znacznie bogatszej bazy danych
niz zawarta w zbiorze treningowym, ktora zostata skonstruowana jedynie
na podstawie udostepnionych danych, zawartych we wnioskach kredytowych.
Nalezy réwniez wspomnie¢, ze granice miedzy klasami sg niezwykle ptynne,
a eksperci bankowi dokonujac klasyfikacji biorg pod uwage réwniez czynniki
niemierzalne, tj. specyfike branzy reprezentowanej przez klienta, okres
dziatalnosci firmy (nowo powstata lub dziatajgca na rynku), a takze
oceniajgc dotychczasowa wspOtprace podmiotu gospodarczego z bankiem
i posiadany majatek, ktéry moze stanowi¢ zabezpieczenie kredytu.

Oceniajac wyniki dychotomicznej klasyfikacji przedsiebiorstw, otrzymane
przy wykorzystaniu algorytmu genetycznego (tabl. 1), porownano je z rezul-
tatami uzyskanymi za pomocg innych metod. Wykorzystano w tym celu
liniowa analize dyskryminacyjng oraz sieci neuronowe, 0 roznych zbiorach
zmiennych wejsciowych i dwdch lub czterech neuronach ukrytych, trenowane
algorytmem wstecznej propagacji btedéw (dane zawarte w tabl. 4).

Tablica 4
Poréwnanie wynikéw klasyfikacji wnioskow kredytowych (cecha grupujaca j)

Algorytm wstecznej propagacji btedow

Topologia Analiza
sieci 7-2-1 7-4-1 4-2-1 6-2-1 6-2-1 dyskryminacyjna

Zmienne a, bcdabcd de bdel cde def bdef cd e

diagnostyczne e, f, g e f, g f, g g, i g, h, i g g, i g, h i

Zbiér

treningowy

E 0,0 0,0 0,0 2,0 0,0 22,0 2,0 2,0

£, 0,0 0,0 0,0 6,2 0,0 0,0 6,2 6,2

E2 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 32,4 0,0 0,0

Zbiér

testujacy

E 12,0 8,0 8,0 4,0 8,0 28,0 12,0 24,0

£ 25,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
9,5 9,5 9,5 4,8 9,5 33,6 14,4 28,8

Zrédto: obliczenia whasne.



Jak wida¢ (por. tabl. 1 i 4), najlepsze wyniki testowania uzyskano dla
siedmiu zmiennych diagnostycznych (wejsciowych) w przypadku sieci treno-
wanej algorytmem genetycznym oraz wstecznej propagacji btedow, ale
w tym ostatnim przypadku sie¢ neuronowa zawierata cztery neurony ukryte.
Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze liczba szacowanych parametréw (wag
sieci) zalezy od liczby neuronéw ukrytych, a zdolno$¢ sieci do gcncralizacji
wiedzy jest zwigzana z liczbg stopni swobody. Zatem w sytuacji, gdy liczba
obserwacji nie jest zbyt duza, nalezy wykorzystywa¢ sieci mniej skom-
plikowane.

W pozostatych przypadkach dokonano selekcji zmiennych diagnostycznych
na podstawie macierzy wspoétczynnikow korelacji, wybierajac cechy na
podstawie metody llellwiga oraz arbitralnie9. Ws$réd trzech prezentowanych
zestawOw zmiennych diagnostycznych tylko jeden nic zawiera ocen inspek-
toréw kredytowych (tj. cechy (i)). Jak wida¢, wprowadzenie do sieci tylko
czterech zmiennych diagnostycznych (sg to ccchy izolowane) pozwolito
uzyska¢ niemal identyczne wyniki klasyfikacji, jak w przypadku wykorzystania
algorytmu genetycznego (E = 8%), a jedynag rbznica jest tutaj btedne
rozpoznanie firmy (72) zamiast (74). Podobnie jak ma to miejsce dla sieci
zawierajgcej sze$¢ cech wybranych arbitralnie na podstawie analizy macierzy
korelacji (btednie rozpoznane przedsiebiorstwa to (57) i (59)). Uzupeinienie
zbioru cech izolowanych o cechy centralne (sze$¢ zmiennych diagnostycznych)
dato jeszcze nizsze biedy klasyfikacji (E = 4%), poniewaz w tym przypadku
Zle rozpoznane zostato jedynie przedsiebiorstwo (57). Ten zestaw zmiennych
diagnostycznych generowat najnizsze btedy testowania réwniez w przypadku
zastosowania liniowej funkcji dyskryminacji, chociaz w tym przypadku
ogolny biad klasyfikacji wynosi E = 12% i oznacza trzy Zle rozpoznane
przedsiebiorstwa. Oszacowane funkcje dyskryminacji dla pozostatych dwdch
zbior6w zmiennych diagnostycznych btednie rozpoznawaty po szes¢ (E = 24%)
i siedem (E = 28%) firm ze zbioru testowego.

Przedstawione wyniki klasyfikacji dowodzg, ze czym wiecej grup typo-
logicznych, tym klasyfikacja jest trudniejsza. W przypadku szacowania
decyzji kredytowych uzyskane rezultaty sg bardzo zadowalajgce, co wynika
z faktu, ze byla to klasyfikacja dychotomiczna. Przy czym eksperci bankowi
podejmujac decyzje kierujg sie dodatkowo ocenami sytuacji ekonomiczno-
-finansowej oraz zdolnosci kredytowejl0, a takze danymi jakoSciowymi

9 Analizowano ok. 20 zestawéw zmiennych diagnostycznych, z ktérych prezentowane sg
tylko najciekawsze wyniki. Warto jednak wspomnieé¢, ze we wszystkich eksperymentach sieci
neuronowe lepiej rozpoznawaty klasyfikowane przedsiebiorstwa niz skonstruowane funkcje
dyskryminacji. Szerzej na ten temat zostalo powiedziane w pracach: |. Stanieé¢, D. Wit-
kowska (1998), D. Witkowska (1999b).

10 Wczesniejsze badania (por. prace: D. Witkowska (1998)) wykazaty, ze wprowadzenie
ocen ekspertéw banku na wejscia sieci nie ma istotnego wptywu na jakos$¢ klasyfikacji
w procedurze przyznawania kredytéw.



dotyczacymi przedsiebiorstw, ktore nic zostaly uwzglednione w klasyfikacji
przeprowadzonej za pomocg sztucznych sieci neuronowych.

Warto w tym miejscu zauwazy¢, ze wszystkie btedy byly wyznaczane
w stosunku do wartosci wzorcowych, tj. ocen ekspertéw, poniewaz nie
otrzymali$my danych dotyczacych spiat przyznanych kredytéw, ktére moglyby
stanowi¢ podstawe do weryfikacji decyzji inspektorow kredytowych. Wydaje
sie zatem, ze mimo wysokich btedéw klasyfikacji dotyczacej ocen ekspertow
bankowych (tj. cech (h) oraz (i)), sztuczne sieci neuronowe mogg by¢
wykorzystywane jako narzedzie wspomagajgce w analizach sytuacji przed-
siebiorstw. W wiekszosci przypadkéw blednie rozpoznane podmioty gos-
podarcze zostaty bowiem zaklasyfikowane do sgsiednich grup typologicznych.
Jest to niezwykle istotne, poniewaz - w przypadku wystepowania wiecej niz
dwoch klas przy wielowymiarowej analizie - roznice miedzy poszczegdlnymi
grupami zacierajg sie. Powoduje to pojawienie si¢ tzw. strefy niepewnosci
i znaczne trudno$ci w rozpoznawaniu obiektow.

Warto przy tym zauwazy¢, ze wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych
(w szczeg6lnodci algorytmow genetycznych) w procedurze klasyfikacji wnios-
kow kredytowych jest znacznie szybsze i mniej pracochtonne niz metody
tradycyjne. Dobre wyniki uzyskano rowniez stosujgc algorytm wstecznej
propagacji btedéw, aczkolwiek dopiero po wstepnej analizie zmiennych
diagnostycznych. Liniowa funkcja dyskryminacji btednie rozpoznawata
znacznie juz wiecej przedsiebiorstw.
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Dorota Witkowska, Wtadystaw Kaminski

APPLICATION OF GENETIC ALGORITHM TO FIRM CLASSIFICATION
(Summary)

In the paper we present the results of firm classification made by artificial neural networks
that were trained applying genetic algorithm. There were from two to five groups distinguished
that were characterized by: decisions about allowing the credit (two classes), creditworthiness
of the enterprise (four classes) and the economic and financial situation of the firm (five
classes). The quality of classification was evaluated by comparing to the credit officers’
opinions. The results of artificial neural network classification into two classes were compared
to results obtained applying linear discrimination function.



