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Abstract

TRENZ, O., KONECNY, V.: Comparison of the applicability of neural networks and cluster classification methods
on the example company’s financial situation. Acta univ. agric. et silvic. Mendel. Brun., 2010, LVIII, No. 6,
pp. 579-586

The paper is focused on comparing the classification ability of the model with self-learning neutral
network and methods from cluster analysis. The emphasis is particularly on the comparison of dif-
ferent approaches to a specific application example of the commitment, the classification of then fi-
nancial situation. The aim is to critically evaluate different approaches at the level of application and
deployment options.

The verify the classification capability of the different approaches were used financial data from
the database ,,Credit Info¥, in particular data describing the financial situation of the two hundred
eleven farms of homogeneous and uniform primary field.

Input data were from the methods used, modified and evaluated by appropriate methodology. Found
the final solution showed that the used approaches do not show significant differences, and they can
say that they are equivalent. Based on this finding can formulate the conclusion that the approach of
artificial intelligence (self-learning neural network) is as effective as a partial methods in the field of
cluster analysis. In both cases, these approaches can be an invaluable tool in decision making.

When the financial situation is evaluated by the expert, the calculation of liquidity, profitability and
other financial indicators are making some simplification. In this respect, neural networks perform
better, since these simplifications in them selves are not natively included. They can better assess and
somewhat ambiguous cases, including businesses with undefined financial situation, the so-called
datain the border region. In this respect, support and representation of the graphical layout of the re-
sulting situation sorted out objects using software implemented neural network model.

neural network, self-learning, clustering, classification, financial situation of companies
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Cilem pfispévku je ovérit schopnosti klasifikace
rozsahlej3i mnoziny objekti s mnoha riiznorodymi
atributy vyuzitim samoucicich se neuronovych
siti a porovnani vysledkil s konvenénim pfistupem
z oblasti shlukové analyzy.

MATERIAL A METODY

Pro porovnani klasifikaénich schopnosti samou-
¢icich se neuronovych siti a konvenéniho algoritmu
byla zvolena nédro¢nd tloha klasifikace dvé sté jede-
nacti zemé&dE&lskych podniki, podle patnacti ukaza-

teltt (Koneény, Trenz; 2009a). Podstatou klasifikace
byla snaha posoudit finan&ni situaci podniku na za-
klad€ znamych ukazateltt (Pokornd a kol., 2007).
Pro zna¢nou rozdilnost absolutnich hodnot jed-
notlivych ukazatelti byla provedena jejich standar-
dizace, tj. linedrni transformace ukazatelt tak, aby
standardni odchylka kazdého ukazatele byla rovna
jedné a stfedni hodnota nule. Tim se vyrovnaji vahy
ukazateltt a eliminuje se nevhodny vliv velkych
hodnot nékterych ukazatelti na vysledek klasifikace.
Vzorek ptivodnich, nestandardizovanych, vstup-
nich datje uveden v tab. I.
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T: Vzorek vstupnich dat
T. The sample input data

Daob. | Dob. Fen. | Ren. | @ Fin. | Dlou.
krat. | Cel | obr. | obr. [Spl |BEZ. | Poh. | Oka. | wl. | celk. | M| Prac. | Stal | maj. | zav.
zav. | zadlu. | zas. |pohl | zav. | lik lk. | lik. kap. | kap. | M| kap. |aktiv. | [%] | [%]

¥1 [109855| 40.54 47| 569|983 0145| 014 0] 40.34| 23.99) 22| -83776| 9512 | 0.058| 7.23
H2 3628 2814 oj1282| 71| 1.82| 1.82| 014 2322|16.69| 18] 2875|7574 1.72]13.54
%3 B22 45| 351| BOO| G2| 585 432 039 1752 963|249 3017|3924 4.02| 2563
4 353 | 65.05 90| 4349 02447 2065|11.69]| 154 86| 69.61] O 5285|8105 7.05]| 5445
H5 22071 7834 1] S0 118| 079 079 029 4952 (122121 -4718[ 4547 19.8| 354
] 15688 | 51.66 G 53 27| 1.82( 1.82 05 27.41[13.25]14| 14425] 0084|2573 1]
®Y F247) 13.95] 172 go| 32| 721 287 074 0.28) 0.24)22) 38809|5859| 4.26] 8.2
] 12965 | 30.39| 115 32| 30| 3.02( 116| 058 1224 | 852 21| 26205[(63.53| 7.03| 152
%4 5749 19.26] 147 63| 42| 548 2.45( 1.42 1.9 1.54 (17| 25778 63.59| 916[12.81
¥10[ 2008| 49.35] 234| 144 0] 1.41] 093] 063 1471 745] 0 B25[ 4558 | 2428 a
¥11 | 45322 21.18 79 42| 45| 2.05( 074( 0.06 1.22) 096 18] 47583| 7279 0.73] 768
¥12[ 17782 27.68) 176 97 [ 100| 3.94( 1.89{ 037 21| 1582|145 522596033 3.73[14.73
¥13[ 7412 21.05] 209 58 B1| 5.28( 1.56( 0.65 313 247018 31816]59.71] 49111353
¥4 34125 30.78) 136) 143 60| 451 217[ 0487 4.91 3.4[29] 119615[ 4365 10.34| 865
¥159 | 18142 ] 36.497 83| 153 37| 263 1.83] 054] 14.88] 59.38] 32| 29499 4615 [ 1056 17.28
Neuronové sité do t¥i t¥id. Kazdy neuron N _je spojen s kazdym vstu-
Jednodussi klasifikatni model bude realizo- P€M X, vahou w,, které spole¢né tvoii vihovy vek-

van neuronovou siti s jednim vystupem pro kaz-
dou tfidu, tj. poet vystuptt je dan po¢tem pozado-
vanych klasifikaénich t¥id - viz obr. 1a), druhy mo-
del neuronovou siti s vystupnimi neurony uspofa-
danymi do dvojrozmérné mapy s po¢tem neuronti
rovnym poctu klasifikovanych objekttt - obr. 1b)
a tfeti model konve¢ni klasifika¢ni metodou shlu-
kové analyzy (K priimért) v software STATISTIKA.
Pro realizace neuronovych siti se vyuziva software
vytvoreny na Ustavu informatiky PEF MENDELU.

V obou neuronovych modelech se realizuje sa-
mouceni s klasifikaci vektort vstupnich objektti

X15

1: Struktura neuronovijch modelii
1: The structure of neural models

tor W neuronu N, a hodnoty x, vstupni vektor neu-
ronové sité€ X, tj.
W=

= (w,, w,, ...w,), X

1r? 772

=(x,X,...X).

177727 2

(1)

Ziakladem algoritmu samouceni je pravidlo bliz-
kosti, tj.

e pro libovolny vstupni vektor X, bude aktivovan
ten vystupni neuron, jehoz vektor W, je nejblize
vektoru X;;

e blizké vstupnivektory X, X, museji mit blizké i ob-
razy reprezentované vystupnimi neurony.

r
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V pritb&hu uéeni se provadi ndhodny vybér vek-
tortl X a neuron s vektorem W, pro ktery plati

|X,- W|<|X,- W] Vsas=r 2)

se nazyva vit€zny. Jeho vektor se koriguje sm&rem
kvektoru X, tj. novy vektor bude

W=W+a(X-W), (3)

kde a je koeficient uéeni. Jeho po&ate¢ni hodnota

je men3i neZ jedna a s nartistajicim po¢tem epoch

ufeni se zmen3uje. Podrobné je proces samouceni

popsan v monografii (Koneény, Trenz; 2009b). V dii-

sledku korekce vektortt W, budou jejich hodnoty

konvergovat:

e k hodnotam t&ch vektortt X, pro které jsou neu-
rony s vektorem W, vitézné,

e ncbo k hodnotdm t&zist¢ bodt X, (s jednotkovou
hmotnosti), pro které maji spole¢ny vité€zny neu-
ron.

Dodrzeni pravidla vzddlenosti ve vystupnim
uspofddani neurontt je zabezpefovino korekei
neuront sousedicich s vitéznym. S nartstajici vzda-
lenosti sousednich neuront se koeficient u¢eni
zmen3uje, stejné jako s nartistajicim po¢tem epoch
ufeni. Za jednu epochu uéeni lze povazovat pro-
vedeni korekce vitéznych neurontt pro vSechny
vstupni vektory X

Dusledkem pravidel samoucéenti je to, Ze po ukon-
¢eni procesu samouceni budou vektory neuront W,
shodné s vektory t€zisté reprezentované mnoziny
vstupnich vektorti X.. Jednodus3e se lze presvédcit,

vvoey

Ze prave tézisté predstavuje bod, ke kterému maji

tované mnoziny objektd X, a tak vit€znym neuro-
nem pro vstup X, je uréena p¥imo klasifika¢ni t¥ida.

V piipadé modelu na obr. 1b) je nutno klasifi-
kaéni tfidu zjistit na zédklad€ vzdélenosti vektoru vi-
tézného neuronu a vektoru t&€zisté t¥idy klasifiko-
vaného objektu (Koneény, Trenz; 2008c¢). Vystupni
neuron N nélezi k t¢ mnozing, jejiz vektor teZisté je
k vektoru W_nejbliZe. Pokud reprezentant mnoziny
uzit k jeho stanoveni i pro model na obr.1b). Tento
model, kromé klasifikace, poskytuje je3té informaci
o poloze klasifikovaného objektu vzhledem k prv-
ktim klasifika¢nich t¥id a jejich reprezentanttim.

Jednim z problémii vyuziti neuronovych siti je
otazka piesnosti rozhodovéani, kterd tzce souvisi
s pFesnosti naueni a obvykle se hodnoti sou¢tem
¢tvercti odchylek pozadovanych hodnot od dosa-
zenych. V pfipad€ u¢eni modelti na obr. 1 je tiroven
nauceni ddna hodnotou chybové funkce

1

E =—
r 2

Z|X - W (4)
kde X, je vstupni vektor a W, vektor vit€ézné¢ho neu-
ronu. Pfeufeni neuronové sit€ nebo nedoudeni
muze vést k jeji chybné funkei.

Shlukova analyza

Pro potieby srovnani piistupu z oblasti shlukové
analyzy byl nasazen p¥istup K-means a metoda PAM
(Partition around medoid), jez dosahuje velmi dob-
rych vysledkt pro identifikaci reprezentantt jed-
notlivych identifikovanych shluka. Obé zde uve-
dené metody patii do nehierarchického shlukovani
(Rezankova a kol., 2007).

Podstatou metody K-means je rozklad vstupni ma-
tice X do pfedem znamého poctu shluktt minima-
lizaci zvoleného kritéria. Nej¢ast&ji se pouziva hod-
nota stopy matice vnitroskupinové variability st(W),
kde

k. my
W=xX (xhi - D_Ch) (xhi - x‘h)'T (5)

h=1i=1

Symbol k pFedstavuje celkovy pocet shluki, n, po-
Cet objektti v h-tém shluku, x,, je i-ty objekt v h-tém
shluku a x, je vektor priiméra h-tého shluku.

Naproti tomu p¥istup PAM jde cestou identifikace
k reprezentativnich objektd, které se nazyvaji me-
doidy. Tyto reprezentanti patii do vstupni matice X.
Hodnota k je zvolena na zdklad€ popisu situace jako
jedno z kritérii dlohy (Rousseeuw a kol., 1997). Me-
toda PAM je povazovana za metodu velmi stabilni
a to zejména s ohledem na vliv ndhodnych skoko-
vych hodnot ve vstupnim vzorku na vysledek.

Medoidy jsou uréeny tak, aby celkova vzdalenost
viech objektti k reprezentantu skupiny medoidu
byla minimélni. Algoritmus lze popsat hleddnim
prvkil m, podmnoziny z objektil vychozi mnoziny x,
ktery 1ze popsat nasledujicim vztahem '

)njminD(xi, m),t=1,2,... k. (6)

=1t

Vlastni postup vypo¢tu v tomto modelu je velmi
podobny pfistupu samoucicich se neuronovych siti,
tj. v prvnim kroku se provadi identifikace reprezen-
tanttl skupin (medoidii) a nédsledné se provadi zati-
dovéni zbylych prvkt do téchto podskupin vznik-
lych na zdkladé nalezenti jejich medoidt.

DOSAZENE VYSLEDKY

Vstupni data zemé&dg&lskych podnikidl (vzorek
viz tab. I) pfevzatd z databédze ,Credit info* nebyla
vhodnd pro p¥imy vstup modeld neuronové sit&
z obr. 1 a jak jiz bylo uvedeno, p¥i¢inou jsou velké
rozdily v absolutnich hodnotédch ukazatelti. Tento
nedostatek byl odstranén provedenim standardi-
zace. PFed vlastni standardizaci byl soubor dat ,,0¢i3-
tén* o ty zdznamy, které se evidentn€ jevily jako ne-
spravn& zaznamenané. Jednalo se o zdznamy net-
plné a nestandardni, tj. takové, které byly svym roz-
sahem mimo meze definované pro jednotliva krité-
ria.

Dal3i tipravou byla vylou¢ena ¢ast zdznam, které
s ohledem na pouzity princip samoueni neuro-
nové sit& si byly velmi blizké, a s ohledem na soft-
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warova omezeni byl vstupni soubor s t¥i sta Sestnacti
zaznamy redukovan na dvé sté jedendct zdznamd.
Vzhledem k tomu, ze spravnéd klasifikace neni
resp. reprezentanti klasifikace, budou reprezentanti
a klasifika¢ni mnoziny stanoveny modelem obr. 1a.

1
xT= —Xx,
1 ] J

(7)

kde N je celkovy pocet vstupnich vektort. Pozado-
vana klasifikace vytvofend vzhledem k takto stano-
venym reprezentantiim klasifika¢nich mnozin byla
ziskdna na experimentilnim modelu, jehoZz uziva-
telské rozhrani je uvedeno na obr. 2.

Barevné rozliSeni vystupnich neuront - repre-
zentantl r1, r2 a r3 bude pouzito také pro rozli-
Seni objekttt odpovidajicich mnoZin, pi#i rovin-
ném uspofadani vystupnich neuronti v modelu dle
obr. 1b. V textovém okné& VYSTUPY je vidét (s ohle-
dem na jejich velikost) pouze ¢ast vypisu klasifika¢-
nich mnozin reprezentantti r1, r2 a r3. Kompletni
obsah mnozin je:
rl =[x7,x8, x9, x10, x11, x13, x14, x16, x19, x21,
x22,%x23,x24,x25,%26,x28,x29, x30,x31,x32, X34,
x36,x41,x48, x53,x55,x59, x62, x65, X606, x68, X069,
x71,x73,x75,x76,x78,x79, x80, x82, x83, x84, x85,

x87, x88, x89, x90, x91, x94, x95, x96, x97, x103,
x105, x112, x118, x119, x120, x125, x126, x131,
x147, x171, x183, x195, x196, x197, x199, x210,
x218, x249, x250, x255]

r2 = [x81, x92, x98, x110, x111, x121, x123, x124,
x127, x130, x132, x133, x134, x135, x136, x139,
x140, x141, x143, x149, x150, x155, x156, x157,
x161, x164,x165,x167,x168,x169,x172,x173,x181,
x182,x189,x191,x203,x211,x212,x215,x219,x221,
x224,x231,x232,x233,x235,x236,x237,x238]

r3 = [x5, x6, x38, x39, x40, x42, x43, x45, x47, x52,
x57,%x58,x60,x61,x63,x64,x70,x74,x77,%x99,x100,
x102, x104, x106, x108, x109, x113, x115, x116,
x117, x128, x129, x137, x144, x151, x153, x154,
x158, x159, x160, x163, x170, x174, x175, x176,
x178, x179, x184, x187, x188, x190, x192, x193,
x194, x198, x201, x202, x204, x205, x206, x207,
x208, x209, x213, x214, x216, x217, x220, x222,
x223, x225, x226, x228, x229, x230, x234, x239,
x240, x241, x243, x244, x245, x246, x251, x252,
x253,x257,x259]

Klasifikace provedend softwarem Statistika, ne-
hierarchickou metodou shlukovani (K préméra) je
tém&F shodna. Rozdil je pouze v klasifikaci objektu
x88, z celkového poctu dve sté jedendcti zdznamti.
Obdobné se chovala i metoda PAM, byt v zdkladu je
tento pfistup navrzen v mirn€ pozménéné podobé.

EXPERIMENTALNI MODEL SAMOUCICI SE NEURONOVE SITE

Seznam Uloh v souboru "winsom_new.txt" Generuj ~Uceni
[211 pro acta 7] cu uLoZ NOTES ZAP X PoZ.vahy W
= min max
Parametry uéeni -0.1 0.1
Chyba Epoch Alfa Vyst. mapa  Arita Rm KRm KAlfa TBeta min max NEMENIT
0.1 150000 0.01 3 1 15 3 30 40 50 -3 3
GRAFIKA VYSTUPY ReZim

KLASIFIKACE UCICIHO SOUBORU | }VT URBO ‘
PoZadovana:

2: Rozhrani experimentdlni modelu
2: Experimental Model Interface

rl [=7,=28,%9,x210,x11,x13,x14,x16,x219,
r2 [%61,%92,x98,x110,x111,x121,x123, 35
r3 [%5,%26,238,x39, 240, x42, 243, %45, 247

Skutecna:

rl = [®7,%8,x89,=x10,=x11,x13,=x14,x16,x19,
r2z = [®81,x292,x58,:x110,x111,x121,x123, 5
r3 = [x5,26,138,x39,x240,x42, 243,545, 247
Rozdily:

rl =[]

rz = []

r3 = [

Chybne klasifikované ocbjekty @ []

STARTUCENI

FSTQP

- Zobraz

VAHY W ‘

RepreZentanty

PRIKAZ ‘

VSTUPY ‘

TEST ‘

KONEC
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Klasifikace provedend modelem dle obr. 1b vy-
kazuje oproti pozadované klasifikaci rozdil pouze
u dvou objektll — x10 a x231. Oba tyto objekty se
nachédzi na hranici oblasti - viz obr. 3, kde je gra-
ficky znazorné&na klasifikace do t¥id r1, r2, r3. Barev-
nym rozliSenim umoznuje jednoduse rozpoznat jak
vlastni prvky tfidy, tak i hrani¢ni prvky.

Z vysledného zobrazeni lze doplnit informaci
k objektu x88 rozdiln& klasifikovaného metodou
K pramért. Z obrazku je patrno, Ze i tento objekt se
nachazi na hranici oblasti, takZe na jeho klasifikaci
je nutno nahlizet obezfetné.

II: Porovndni pousityjch metod
II: Comparison of methods used

Tabulka II obsahuje vyhodnoceni jednotlivych
metod a ve vztahu k vychozimu modelu neuronové
sit€ (obr. la). Protoze neni zndmd spravna klasifi-
kace, neni pouzivan pojem ,chyba klasifikace, ale
yrozdil klasifikace“.

I kdyz samouéenim lze rozdélit objekty do mno-
zin, nelze jim dat vyznam. Charakteristiku mnozin
musi dodate¢né vytvofit podle vlastnosti reprezen-
tantd a piipadn& prvkd mnozin znalec klasifikova-
nych objektdl. V daném piipad€ objekty mnoziny
rl predstavuji podkapitalizovani r2 - pFekapitalizo-
vani 3 - nevyhranénou situaci.

Neurosit Neurosit Shlukovani Shlukovani
varianta a varianta b K - priméry PAM
Pocet rozdilnych . 1 1
klasifikaci
Hrani¢ni prvky t¥idy poskytuji informaci o vzda- DISKUSE A ZAVER

lenosti objektu od reprezentantt t¥id, o nejblizsich
hranié¢nich prvcich, sousedicich t¥id4ch atd. Na za-
klad¢ takového zobrazeni lze soudit, které prvky
svelkou a které s malou jistotou nalezi do dané t¥idy:
Detailni zkouméni vzdélenosti objekt umoziiuje
experimentélni model na zdkladé vystupti dil¢ich
procedur. Napiiklad zobrazeni vzdalenosti hrani¢-
niho prvku x223 od reprezentantt viech t¥id.

Vzdalenost x223 od v3ech,

x223 r3 2.5814
x223 rl 3.1005
x223 r2 3.1075

Zuvedenych vzdalenosti je o¢ividné, Ze sta¢i mald
zména v atributech objektu x223 a misto t¥idy r1
bude patfit do t¥idy r2. Nebezpeéi nespravné klasi-
fikace a nutnost podrobngjsiho zkoumani je auto-
maticky signalizovano zobrazenim na hranici t¥idy.
Z&dny z dalsich dvou zkoumanych modelti toto ne-
umoznuje.

Vypovidaci schopnost modelu s grafickym vystu-
pem je tedy vetsi nez zbyvajicich modelt, pFesnost
klasifikace srovnatelna a bude tak pro praktické po-
uZiti vhodnéjst.

V textu pouzité metody klasifikace dat (modely sa-
moudici se neuronové sit&, metoda k-primért, me-
toda PAM) umoziiuji provést tfidéni a zatfidovani
dat ze vstupniho souboru na zdkladé splnéni dil-
¢ich kritérii spjatych s danou konkrétni metodou.
Jak bylo potvrzeno, pouzité metody maji obdobné
klasifika¢ni schopnosti, které se lisi jen miniméalné.
Toto jen potvrzuje spravnost pristupu a to zejména
z oblasti samouéicich se neuronovych siti.

Vzorek pouzitych dat popisujici finanéni situaci
zemé&délskych podnikt 1ze po tpravé brit za repre-
zentativni (Gpravou nechtje chdpdno odstranéni ne-
platnych a nevérohodnych zdznam). Cilem FeSeni
bylo rozélenit vstupni data do skupin reprezentu-
jici podniky dle finanéniho hlediska podkapitalizo-
vané, prekapitalizovani a s nevyhranénou finanéni
situaci. Totoho cile bylo také dosazeno viemi mo-
dely, nicméné pro podrobnégjsi zkoumani klasifi-
kace je vhodnégjsi samoudici se neuronova sit s gra-
fickym vystupem do dvojrozmérné mapy (resp. Ko-
honenova sit). Pfedpokladem fFeSeni podobnych
dloh je existence uceleného vstupniho souboru ob-
sahujiciho objekty viech pozadovanych t¥id a moz-
nost konsultace vysledkt s expertem pro stanoveni
sémantiky t¥id.

SUMMARY

Results of classification of companies do no vary exceedingly due to all used methods in the paper.
Thus, we can assume that they are equivalent. The advantage of plane projection of the objects in
amultidimensional space in a plane enables transparent classification and so that a visual evaluation
of a decision situation as well. We used this within a software enabling realization of amodel of aneu-
ron netand it seems very contributional even though a certain simplification has been used for the fi-
nal display as the original space is 15-dimensional. Such a displayed classification can be very useful
for experts for evaluating a company situation.
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3: Zobrazeni klasifikace objektii
3: Display object classification

(Top-heavy, under capitalization, neutral situation) mostly with respect to marginal transitional ob-
jects which can be hardly expressed by means of numeral values. Generally, the objects situated at
the marginal area are more difficult to be classified and their graphic representation to better assesses
the situation descriptive.

The carried out experiments have confirmed the former experience with shorter sets of objects show-
ing that vectors are useful if being standardized, and assortment of objects with respect to distance.



Srovnani pouzitelnosti neuronovych siti a clusterovacich metod na p¥ikladu klasifikace finan&ni situace podniku

585

The experiment with subsequent normalization of vectors due to the edge length of a displayed qua-
dratic map has notimproved the quality of classification at all.

neuronovd sit, ssmouceni, shlukovani, klasifikace, finanéni situace podniku
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