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Abstract

POKORNY M., TRENZ O., KONECNY V.: Neural decision model of business capitalization. Acta
univ. agric. et silvic. Mendel. Brun., 2007, LV, No. 3, pp. 97-104

The topic of this article is focused on problems related to enterprise financial supervising. In the concre-
te, the situation of enterprise investment policy evaluation is described here. In this case, as a conveni-
ent tool for decision support, the approach of artificial intelligence was selected, particularly the model
of neuron network.

For the purpose of enterprise economic state evaluation, we use four input variables which describe the
economic state. Three main variables are selected and the fourth one is the additional. The coding of
main variables is chosen with the respect to the possible states of the enterprise. The multilayer neuron
network was used for evaluation.

The neural network can solve problems, which are hardly solvable for a manager because there can
exist a lot of factors affecting the final decision. We have to take into account the fact that sometimes
the situation is too complex. In this case, when the system gives incorrect result, it is possible to extend
the current learning set and add adequate patterns which will help the system to recognize states of the

enterprise.

decision problem, artificial intelligence, neural networks

Ekonomické rozhodovaci procesy podnikového
managementu se ¢asto potykaji s vysokou slozitosti
rozhodovaného problému (Zivélova, 1998; taktéz
v Stvova, 1999). Naptiklad klasifikacni problém je
charakteristicky fadou vstupnich proménnych, jejichz
vyhodnoceni dava urcity zavér. Vstupni proménné
odrazeji jist¢é vykonnostni charakteristiky podniku,
zaveér z rozhodnuti pak predstavuje klasifikaci do
uréité mnoziny moznych vysledkil. Reseni takového
rozhodovaciho problému je mnohdy velmi narocné,
nebot’ i expert v dané oblasti neni ¢asto schopen zvazit
vSechny mozné vstupni varianty a u kazdé z nich jed-
noznacné rozhodnout o vysledku. Typické ptiklady
1ze najit napriklad v oblasti finan¢niho fizeni podniku
nebo v oblasti identifikace preferenci zakaznikd.

Pocitacova podpora klasifikacniho problému tech-
nologiemi umélé inteligence obvykle vede k vyuziti
expertnich systémit nebo neuronovych siti. V ptipadg,
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ze je mozné definovat pravidla rozhodovani, bude
efektivni pouZiti expertniho systému. V pfipadé¢, ze pro
soubor vstupnich vektorl jsou definovatelné vystupy,
bude pravdépodobné efektivnéjsi neuronova sit, coz
se tyka 1 problému rozhodovani o podkapitalizaci pod-
niku. Cilem tohoto pfispévku bude navrh modelu pro
rozhodovani o celkové finanéni situaci podniku.

MATERIAL A METODY

Pro zjednoduSeni problému budeme piedpokladat,
ze rozhodovani o podkapitalizaci podniku bude probi-
hat na zaklad¢ hodnot ¢tyt vstupnich proménnych, viz
tab. I. Tfi z nich budou povazovéany za kmenové (x,,
X, ax,)ajedna za doplitkovou (x,). V dopliikové pro-
meénné je zahrnut vliv nékolika méné dulezitych fak-
tord. Pro podrobnéjsi zkoumani muze byt pocet kme-
novych proménnych rozsiten.
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Kazda z uvedenych proménnych mize nabyvat tii
hodnot ve vyznamu: pozitivni extrém (1), nevyhra-
nena situace (0) a negativni extrém (—1).

Vysledek klasifikace necht’ predstavuje proménna v,
ktera nabyva stejnych hodnot jako proménné vstupni.
To znamena, ze rozhodnuti o stavu podniku muze byt:
podkapitalizovan, prekapitalizovan nebo v nevyhra-
néné situaci.

1. Prehled vstupnich a vystupnich proménnych modelit

Hodnoty vstupnich proménnych tvoii vstupni vek-
tor a mnozina vstupnich vektorti a jim odpovidajici
klasifikace — bdze vstupnich vzorii.

Za predpokladu, Ze je znama baze vstupnich vzord,
pak jako nejvhodnéjsi pro realizaci rozhodovaciho
modelu se jevi vicevrstva neuronovd sit, ucena dle
vzoru, tj. s ucitelem (Koneény, MatiaSova, Rabova;
2005).

. . Hodnoty
Proménna Nazev
extrém + nevyhranéné extrém —

Vstupni proménné

X, Mira samofinancovani vysoka stiedni nizka

X, Dlouhodobé uvéry nizké stiedni vysoké

X, Platebni situace ptizniva nevyhranéna neptizniva

X, Vedlejsi faktory ptiznivé nevyhranéné neptiznivé
Vystupni proménné

v Vysledek I prekapitalizovani | nevyhranéna situace podkapitalizovani

Cilem je naucit neuronovou sit' zatadit kazdy
vstupni vektor do nékteré z mnozin reprezentovanych
hodnotami vysledné proménné v. Jednim ze zéklad-
nich ptedpokladl realizace takového rozhodovaciho
modelu je vytvorfeni baze vstupnich vzora.

Za predpokladu, Ze pro kazdou vstupni proménnou
se budou uvazovat tfi hodnoty, bude ucici soubor obsa-
hovat 3* vzort, kterym musi expert z oblasti finan¢-
niho fizeni pfifadit klasifikacni hodnotu vystupni
proménné. Neni vzdy potfebné definovat kompletni
mnozinu ucicitho souboru. Pro uceni lze akcepto-
vat pouze naprosto ziejmé situace a zbytek povazo-
vat (v daném ptipad¢) za nevyhranené (nespecifiko-
vatelné) vzory. Pokud se pfi testovani nebo i vyuziti
modelu zjisti situace, kdy model rozhoduje nespravne,
1ze vyuzit jednu z vyhod neuronovych siti — douceni.

Pro zjednoduseni tvorby baze vstupnich vzora lze
vyuzit pomocnou funkci vyjadiujici celkovou miru
kapitalizace (MK) a na zdklad¢ téchto hodnot defino-
vat vystupni (klasifika¢ni) hodnotu modelu.V daném
ptipadé¢ byla pouzita funkce

MK =k .x, + k,x, +k.x, +k.x, (1)

kde koeficienty k, = k, = k, = 1, vyjadiuji stejnou vahu
kmenovych proménnych a k, = 0, 33 vahu doplitkové
proménné. Vystupy odvozené na zéklad¢ této funkce
muze finanéni expert podle vlastniho uvazeni korigo-
vat.

Pokud by takova funkce dostate¢né objektivné
vyjadfovala miru kapitalizace, pro vlastni klasifikaci
je pak nezbytné pouze definovat intervaly hodnot pro
podkapitalizovani, prekapitalizovani podniku nebo
v nevyhranénou situaci. Naptiklad

MK e (MK __; MK __/2)— prekapitalizace 2)
MK e (MK /2;-MK__/2) — nevyhranéna situace(3)
MK e (-MK_ /2;-MK__)— podkapitalizace. 4

Pro uvazovany ptiklad MK _ = 3,33. Hodnota vah
u jednotlivych kmenovych proménnych nemusi byt
vzdy shodna a je zavisla na konkrétni praktické apli-
kaci.

Dil¢i ¢ast baze vzoru (z celkového poctu 81),
pro neuronovy model podkapitalizace, je uvedena
v tab. II.
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11: Ucici soubor (baze vzori) zdakladniho modelu

Ne X, X, X, X, MK v, vV,
1 1 1 1 1 3,33 1 1 1,00
2 1 1 1 0 3 1 1 0,90
3 1 1 1 -1 2,67 1 1 0,80
4 1 1 0 2,33 1 1 0,70
5 1 1 0 0 2 1 1 0,60
6 1 1 0 -1 1,67 1 1 0,50
7 1 1 -1 1 1,33 1 0 0,40
8 1 1 1 0 1 1 0 0,30
9 1 1 1 1 0,67 1 0 0,20

10 1 0 1 1 2,33 1 1 0,70

11 1 0 1 0 2 1 1 0,60

12 1 0 1 1 1,67 1 1 0,50

13 1 0 0 1 1,33 1 0 0,40

14 1 0 0 0 1 1 0 0,30

15 1 0 0 -1 0,67 1 0 0,20

16 1 0 -1 0,33 1 0 0,10

17 1 0 1 0 0 1 0 0,00

18 1 0 1 1 0,33 0 1 0,10

19 1 -1 1 1 1,33 1 0 0,40

41 0 0 0 0 0 1 0 0,00

42 0 0 0 1 0,33 0 1 0,10

43 0 0 1 1 0,67 0 1 0,20

44 0 0 -1 0 -1 0 1 0,30

45 0 0 1 -1 ~1,33 0 1 0,40

46 0 -1 1 0,33 1 0 0,10

47 0 -1 1 0 0 1 0 0,00

48 0 -1 1 -1 -0,33 0 1 0,10

49 0 -1 0 0,67 0 1 0,20

50 0 -1 0 0 1 0 1 0,30

51 0 -1 0 1 1,33 0 1 0,40

52 0 1 1 1,67 0 0 0,50

53 0 -1 -1 0 2 0 0 0,60

54 0 -1 1 -1 2,33 0 0 0,70

55 -1 1 1 1 1,33 1 0 0,40

56 -1 1 1 0 1 1 0 0,30

57 -1 1 1 -1 0,67 1 0 0,20

58 -1 1 0 0,33 1 0 0,10

59 -1 1 0 0 0 1 0 0,00

60 -1 1 0 1 0,33 0 1 0,10

76 -1 -1 0 1 ~1,67 0 0 0,50
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Ne X, X, X, X, MK V, v,

77 -1 -1 0 0 -2 0 0 —0,60

78 -1 -1 0 -1 -2,33 0 0 -0,70

79 -1 -1 -1 -2,67 0 0 -0,80

80 -1 -1 -1 0 -3 0 0 —0,90

81 -1 -1 -1 -1 -3,33 0 0 -1,00
VYSLEDKY A DISKUSE fikaci do ¢étyf podmnozin. Jedna piebyteéna dvojice

Blokové schéma modelu je uvedeno na obr. 1.
Vystupni proménna ¥ je modelovand dvojici binar-
nich vystupil v, a v,, kter¢ umoziuji provadét klasi-

binarnich hodnot umoznila upfesnit mnozinu repre-
zentujici nevyhranénou situaci. Navrzeny model pak

bude provadét klasifikaci v souladu s tabulkou III.

IIL: Vyznam vystupu zakladniho modelu

V ,
v v, Vyznam
1 1 | piekapitalizace (PREK)
1 0 | nevyhranén situace — blize k piekapitalizace (NPREK)
0 1 | nevyhranéna situace — blize k podkapitalizace (NPODK)
0 0 | podkapitalizace (PODK)

Neuronova sit’ s ohledem na pocet vstupnich pro-
meénnych obsahuje ¢tyfi vstupni neurony, dva vystupni
a Ctyfi neurony ve skryté vrstveé. Pocet neuront skryté

vrstvy N byl stanoven pfiblizn€ podle pravidla N, =
max(N , N, ),kde N ,je poCet neuront vstupni vrstvy
aN - pocet neuront vystupni vrstvy.

Mira samotinancovani

A J

v
2
Dlouhodobé tvéry . =]
= =
= 7
Platebui sitnace ~ oy :
-
z
Vedlepdi fakiory .

Prekapitalizovam

Nevvhranénd situace

—» 1 0 0
Vs

—» ¢ 1 0
Podkapitalizovam

1: Blokové schéma modelu

Uceni neuronové sit¢ bylo provedeno na EMNS
(experimentalnim modelu neuronové sité), kde je
implementovana metoda BPE (Back Propagation Er-
rors) (Kone¢ny, 2002). Pocet epoch (1 epocha = 1

korekce parametru sité za vSechny vzory) faze uceni

je zavisly na pozadované hodnoté chybové funkce

Ch=

0| —

L

2 2 [YP() - Y(P)F,

©)
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kde V je i-ty vzor uCebniho souboru (baze vstupnich
vzoru). V procesu uceni je provadéna korekce parame-
tru (vah a prahovych hodnot) neuronové sité tak, aby
se zmenSovala hodnota chybové funkce smérem ke
globalnimu minimu. Pro nauceni sité s hodnotou Ch <
0,001 bylo pottebnych 819 epoch uceni. Maximalni
absolutni odchylka vystupni hodnoty od pozadované
je mensi nez 0,01. Pro ovéfeni tohoto pfistupu je vSak
nutné provést validaéni test, ktery je soucasti dal§iho
feSeni.

Jako excitaéni funkce neuronu (vzhledem k metodé
uceni sité) je v modelu nutno pouzit funkci derivovatel-
nou na celém defini¢nim oboru. Tuto podminku spliiuje
jednoducha, sigmoidalni a ¢asto pouzivana funkce

[ 6201 5,158 4944 8,141
wo_ | 6201 5158 4944 8141 | o
2 6201  -5,158 4944 8141 |’
2916 0384 0,015 3,980
[ 6,615 7,706
| 2,116 -13,617 | 0,620
w,= —0,438 13,157 »0,= |:12,828:|’
9,071 -7,161
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1
Y(z)= T kde (6)
z=3(w,.Y, +0). @)

Y, jsou vystupy neuronu z pfedchozi urovné ptipo-
jené k excitatnimu vstupu s vahami w,.

Vzhledem k tomu, ze v tiivrstvé architektufe prvni
vrstva neuronu provadi transformaci 1:1, tj. vystupy
neuronu jsou rovny vstupnim hodnotam, v procesu
uceni se provadi nastaveni pouze parametru druhé
a treti vrstvy. Uenim neuronové sité byly pro zkou-
many model ziskany nasledujici parametry neuro-
nove sité

-1,352
-7,612
6,848
1,874

(8)

(€)

kde W, je matice vah a ®, — matice prahovych hodnot urovné i.

Po nauceni neuronové sité realizovat zadanou
funkci se vyuZziva pouze vypocetniho rezimu site.
Tj. zadaji se hodnoty vstupniho vektoru a provede se
vypocet podle vztahu
Z=WLY ,+0,Y=FZ),

i i

(10)

pro i = 2 a 3 (pfipadné az n, pro n vrstvou neuro-
novou sit) a kde Z, — je vektor hodnot excitatnich
vstupli neuronu, jehoz prvky jsou dany vztahem (7),
Y, — vektor vystupu, jehoz prvky jsou dany vztahem

IV: Test zakladniho modelu vystupu

(6).Pfii=2,Y_, =Y, =X, protoZe prvni vrstva neu-
ronu pouze prevadi vstupni hodnoty na vystupy beze
zmeny.

Proces uceni neuronové sité lze zefektivnit a tedy
nauceni Ize provést v mensim poctu iterac¢nich cykla,
pokud budeme v pritbéhu uc¢eni adekvatné meénit ucici
koeficient, vice v (Konec¢ny, 2005).

Vypocetni fazi neuronové sit¢ podle vztahu (10)
lze jednoduse realizovat napf. pomoci tabulkového
procesoru (jako EXCEL) nebo jinych vypocetnich
nastroju.

Vstupy Vystupy N
X, X, , X, v v, Komentar
0,7 0,7 0,3 0,5 1,00 0,97 | prekapitalizace
0,3 0,8 0,7 0,6 1,00 0,98 prekapitalizace
1,0 -0,7 0,3 -0,8 1,00 0,00 nevyhr. situace blize k ptekapit.
-0,3 1,0 0,8 0,7 1,00 0,72 | prekapitalizace
0,7 -0,7 -1,0 -0,6 0,00 1,00 nevyhr. situace blize k podkapit.
-0,9 -0,4 -0,8 -1,0 0,00 0,00 | podkapitalizace
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Zvoleny interval vstupnich hodnot (—1; 1) vSech
proménnych modelu umoznuje zadavat i takové situ-
ace, které nejsou obsazeny v bazi vstupnich vzorQ
ajejich klasifikace do specifikovanych mnozin by byla
naro¢na. V tabulce tab. IV je uvedeno nékolik vzo-
rovych ptikladd s vyslednou klasifikaci navrzenym
modelem. Jak je patrno z tab. III, nékteré vystupy
v, a v, maji hodnoty, které nespliiuji piesné pozada-
vek pro vystupni hodnoty, které by mély byt pouze 0
nebo 1. Je to proto, Ze pouzita funkce neuronu je spo-
jita a oborem jeji funkénich hodnot je interval (0, 1).

V: Neuplna baze vzorii

Nicméng¢ situaci lze jednoduse fesit tim, ze za kazdy
vystupni neuron se pfida jesté jeden, ktery bude rea-
lizovat funkci

1,proz>0,5

Y =
@ 0, proz<0,5.

(11)

To znamena, ze kazda vystupni hodnota v, > 0,5 se
povazuje za hodnotu 1 a kazda vystupni hodnota v, <
0,5 se povazuje za hodnotu 0.

Ne X, X, X, X, V Ne X, X, X, X "
1. 1 1 1 1 1 14. 0 -1 -1 0 0
2. 1 1 1 0 1 15. 0 -1 -1 -1 0
3. 1 1 1 -1 1 16. -1 0 -1 0
4. 1 1 0 1 1 17. -1 0 -1 0 0
5. 1 1 0 0 1 18. -1 0 -1 -1 0
6. 1 1 0 -1 1 19. -1 -1 0 0
7. 1 0 1 1 1 20. -1 -1 0 0 0
8. 1 0 1 0 1 21. -1 -1 0 -1 0
9. 1 0 1 -1 1 22. -1 -1 -1 0

10. 0 1 1 1 1 23. -1 -1 -1 0 0

11. 0 1 1 0 1 24. -1 -1 -1 -1 0

12. 0 1 1 -1 1 25. 0 0 0 0 0,5

13. 0 -1 -1 1 0

Neuplna baze vzori

Pro zjednoduseny model bude jako baze vstupnich
vzort akceptovana pouze podmnozina vzord uvede-
nych v tab III. Jsou to takové vzory, pro které mize
expert s velkou jistotou definovat vystupy modelu
(viz tab. V). Posledni vzor reprezentuje naprosto
jasné nevyhranénou situaci s nulovymi hodnotami
vstupnich proménnych.

V tomto piipad€ nebylo ucelné vyuzit dva vystupy
modelu, protoze by mély stejné hodnoty. To ovSem
znamena, ze interpretace vystupu bude zalezet na veli-
kosti jeho hodnoty. Hodnoty vystupu blizké k 1 (0,7
<v < 1) znamenaji prekapitalizaci, blizké k 0 (0 <v <
0,3) — podkapitalizaci a zbyvajici hodnoty z intervalu
(0; 1) oznacuji nevyhranénou situaci.

Je ztejmé, ze pii netiplné definované vystupni funkcei
modelu nelze ocekavat korektni vysledek pro kazdou
zadanou situaci vstupnich proménnych. Pokud se
vstupy nebudou piili§ odliSovat od vzoru, bude model
fungovat uspokojivé. Jako priklad jsou v tab. V uve-

deny vysledky se stejnym testovacim souborem, jako
vychozi model nauceny podle vzoru tab. IV, ale pro
ruzné aktivacni funkce neuronu sité. Proces uceni
u modelu se sigmoidalni aktivacni funkci byl ukon-
¢en pfi hodnoté chybové funkce Ch =0,01. U modelu
s linearni aktivacni funkei byl proces uceni ukoncen
po 500 epochéach uceni (|Ch| < 0,001).

Srovnatelnéjsi vysledky s vychozim modelem
poskytuje model s linearni aktiva¢ni funkei neuronu
(Y(x) = 0,1 * X). Pouziti linearni aktivac¢ni funkce
umoziuje nalezeni linearni zavislosti mezi vstupy
a vystupem modelu (skryté vrstvy lze vynechat), tj.
ziskat koeficienty funkce (1) — miry kapitalizace na
zéklad¢ baze vzorovych situaci.

K vysledku poslednich dvou experimentd nutno
jesté dodat, Ze zatim co ve vychozim modelu byla
u ¢tvrté proménné uvazovana mensi vaha nez u zby-
vajicich proménnych, v experimentech s minimali-
zovanou bazi vzoru maji vSechny proménné stejnou
vahu.
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VI: Testy modelu s minimalizovanou bazi vzoru

Vstupy funkce neuronu (6) funkce neuronu linearni

X X, X3 Xy \% Komentar % Komentar

0,7 0,7 0,3 0,5 | 0,96 | Prekapitalizace | 0,91 | Piekapitalizace

0,3 0,8 0,7 0,6 | 0,97 | Piekapitalizace | 0,93 | Piekapitalizace

1,0 | -0,7 0,3 | -0,8 | 0,86 | Prekapitalizace | 0,67 | Nevyhranéna situace, blize k piekapitalizaci
-0,3 1,0 0,8 0,7 | 0,96 | Prekapitalizace | 0,86 | Pickapitalizace

0,7 | -0,7 | =1,0 | =0,6 | 0,08 | Podkapitalizace | 0,32 | Nevyhranéna situace, blize k podkapitalizaci
-0,9 | 0,4 | -0,8 | —1,0 | 0,03 | Podkapitalizace | 0,07 | Podkapitalizace
-0,4 0,0 0,0 1,0 | 0,24 | Podkapitalizace | 0,34 | Nevyhranéna situace, blize k podkapitalizaci

ZAVER Co se tyce konfigurace sité (feSené¢ho problému),

Pro dosazeni co nejlepsi funkce rozhodovaciho
modelu je zadouci definovat co nejvice vzorovych
situaci. V mnoha ptipadech je moznost tvorby baze
vzorovych situaci znaéné¢ omezena. Také v feSeném
problému podkapitalizace podniku existuji situa-
ce, kdy expert muze zcela jednozna¢né rozhodnout,
v jaké situaci se podnik nachazi, ale v mnoha dalSich
situacich je to obtizné.

Obzvlaste slozita situace nastane pii vétsim poctu
vstupnich proménnych. Pro zjednoduseni je v pfi-
spévku pouzita pomocna funkce, nicméné lze tvo-
fit model i na omezené mnoziné vzord. Je nutno ale
pocitat s tim, Ze n€ktera nabidnuta feSeni nemusi byt
korektni a pro dalsi vyuziti je nutno model doucit.

strukturu [4, 4, 2] u vychoziho modelu lze zjednodusit
na [4, 3, 2], ale nelze dosahnout stejné nizkou hodnotu
chybové funkce. Nicméné pouzitelnost modelu by
neméla byt dotcena. U dalsiho modelu v potfadi nelze
druhou vrstvu zménit — narusi se kvalita modelu. Jak
jiz bylo uvedeno v modelu s linearni aktivaéni funkci,
1ze stejnych vysledku dosdhnout v konfiguraci [4, 1].

Uvedeny piistup k feSeni problému rozhodovani
lze pouzit i v celé tfad¢ dalsich ptipadl. Nutno si ale
uvédomit, Ze naucena vicevrstva neuronova sit’ repre-
zentuje interpolacni funkci definovanou bazi vzoru,
tj. vstupu a pozadovanych vystupti konstruovaného
modelu. Po odzkouseni modelu a ziskani parametru
neuronové sité 1ze model, podle vztahu (10), provo-
zovat v prostiedi tabulkového kalkulatoru.

SOUHRN

Téma ¢lanku je zaméteno do problematiky rozhodovani v oblasti finan¢niho fizeni podniku. Konkrétné
je zde rozebran ptipad vyhodnocovani investi¢ni politiky podniku. Jedna se o kritickou oblast pro mana-
gement ovliviwyjici dalsi kroky pfi vyuziti internich i externich zdroji podniku. Jako vhodny nastroj
pro podporu rozhodovani byl v tomto pfipadé zvolen pfistup z oblasti umélé inteligence a to konkrétné

vhodné koncipovany model neuronové site.

Ve vytvofeném modelu neuronové sité, rozhodujicim o finanéni situaci podniku, bylo pouzito Ctyt
vstupnich proménnych (tfi hlavnich a jedné doplnujici) popisujici konkrétni stav podniku. Koédovani
hlavnich proménnych je zvoleno adekvatné k vyhodnocovanym staviim. Pro vyhodnoceni se pouzila

vicevrstva neuronova sit’.

Vyhodou naucené neuronové sité je, ze muze klasifikovat i pfipady pro managera obtizné fesitelné a to
obzvlaste pripady o veétsim poctu faktt ovliviujici vysledné rozhodnuti. Ne vzdy je vsak situace jedno-
duse vyhodnotitelna, limitujicim faktorem je vhodn¢ sestaveny ucebni soubor. V piipadé nespravnych
rozhodnuti lze provést vhodné rozsiteni uc¢iciho souboru o adekvatni vzory a neuronovou sit’ doucit.

rozhodovaci problém, uméla inteligence, neuronoveé sité
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