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Streszczenie

Celem artykutu jest przeanalizowanie mozliwosci zastosowania sztucznej sieci neuronowej
do modelowania wartosci kapitatu spotecznego w przedsiebiorstwach z sektora IT. Dane
do badan zostaty zaczerpniete z bilanséw finansowych publikowanych przez firme Prokom
Software SA i Asseco Poland SA na koniec kazdego kwartatu w latach 2005-2009. Niezbed-
nych obliczen wartosci kapitatu spotecznego firm dokonano z wykorzystaniem réwnania
fundamentalnego. Uczenie sztucznej sieci neuronowe] przeprowadzono w generatorze
Statistica Neural Network 10.0. Badania pozwolity na opracowanie szkieletu modelu od-
zwierciedlajgcego zaleznosci pomiedzy zmiennymi wejsciowymi (objasniajgcymi), a zmien-
ng wyjsciowq (objasniang), czyli wartoscig kapitatu spotecznego.

Stowa kluczowe

sztuczna sie¢ neuronowa, uczenie sieci neuronowej, kapitat spoteczny

Wstep

Narzdzia sztucznej inteligencji, w tym przede wszystldmtuczne sieci neurono-
we, § coraz powszechniej stosowane tylko w obszarach nauk technicznych
(rozpoznawanie obrazéw, przetwarzanie sygnatowowstnie, optymalizacja), ale

i w ekonomii oraz zagdzaniu. Modele sieci neuronowych szesto wykorzysty-
wane w predykcji zjawisk ekonomicznych, np. przggwidywaniu trendéw na
gietdzie, prognozowaniu sprzega cen, okrélaniu ryzyka zwazanego z udziele-
niem kredytu. Sztuczne sieci neuronowe o metod analizy danych o bardzo
duwzych madiwosciach aplikacyjnych i@ coraz powszechniej stosowane alterna-
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tywnie do tradycyjnych metod analitycznych, zapegaa bardziej rzetelne wyni-
ki.

Zasadniczym celem pracy jest wmba ocena midiwosci zastosowania
sztucznej sieci neuronowej do modelowania waitkapitatu spotecznego wybra-
nych firm informatycznych. Przedmiotem zainteresovaaukowych autorki jest
szeroko rozumiany rynek teleinformatyczny w Polsaea swiecie. W artykule
przedstawione zostaty wyniki badarzeprowadzonych dla firmy Prokom Softwa-
re SA oraz Asseco Poland SA.

Zadaniem badawczym jest opracowanie szkieletu mogeizwalagcego
na odzwierciedlenie istnigjych w rzeczywistéci zaleznosci pomiedzy zmienny-
mi wejsciowymi (objaniajacymi) a zmienn wyjsciowa (objaniam), czyli warto-
$cig kapitatu spotecznego. Wiedza taka,¢8zizdolnasci sieci neuronowej do ge-
neralizacji danych, m@ by uogdlniana na nowe przypadki, ktére nie byly pre-
zentowane sieci podczas procesu uczenia.

1. Przeglad literatury

Przeprowadzone badania majharakter interdyscyplinarny - dotyczaréwno
analizy systemowej firm teleinformatycznych i amglivartgci kapitatu spotecz-
nego tych przedsbiorstw, jak i maliwosci zastosowania metod sztucznej inteli-
gencji, czyli nargdzi informatycznych do modelowania i szacowaniayakiv
niematerialnych, powszechnie uw@aych za niemierzalne.

W literaturze przedmiotu dyskusja na temat kapitatlizkiego i spotecznego
w naukach spotecznych jest w ostatnich latach lsamdywiona. Z roku na rok
przybywa publikacji na ten temat, a weéa z nich proponuje sinowe definicje
stosowanych peg. Pogcie ,kapitat ludzki” naley do kanonu stownictwa ekono-
micznego od drugiej potowy XX wieku (LukasiewiczZQ@®), przede wszystkim
za spraw takich naukowcow, jak: T.W. Schultz, J.Mincer d2yS. Becker. Ter-
min ,kapitat spoteczny” funkcjonuje w naukach speych od niespetna wieku.
Rozpowszechniony zostat gdizy innymi dzéki pracom F. Fukuyamy, ktéry uwa-
zat, ze kapitat spoteczny to zestaw waitdi norm etycznych wspolnych dla okre-
slonej grupy ludzi i umdiwiajgcych im skuteczne wspotdziatanieukuyama,
2003). W tym opracowaniu termin kapitat ludzki roany jest jako talent, do-
swiadczenie, kompetencje pracownikow. Z kolei kap#potecznydefiniowany
jest jako wszystkie relacje formalne i nieformapmnicdzy nimi, a wic zaufanie,
umiejetnos¢ wspodtpracy. Mana to wyjdni¢ na przyktadzie firmy Microsoftwia-
towego lidera w sprzedq oprogramowania. Microsoft zatrudnia ged wybit-
nych programistow, itynierébw oprogramowania, testeréw wraz z ich wigdz
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talentem, umiejtnoscia programowania, co stanowi bardzo istotny zasoél teg
przedsgbiorstwa. Oprogramowanie powstaje gkziwspolnej, tworczej pracy tych
programistow. Kapitat ludzki kalego z nich, czyli ich wiedza informatyczna, ta-
lent, znajomé&¢ jezykOw programowania, dwiadczenie tworz tacznie kapitat
spoteczny catej firmy. W tej pracy skupiong siytacznie na modelowaniu warto-
sci kapitatu spotecznego.

Pojawienie si tych nowych czynnikow, wplywagych na warté gietldowg
przedsgbiorstw, spowodowato konieczfioopracowania metod ich analizy i spo-
sobow pomiaru ich warfoi. Narzdzi do szacowania wadci niematerialnych,
czyli kapitatu ludzkiego i spotecznego w firmactstjaviele. Znaczna ich e&
bazuje na bilansach finansowych publikowanych pjednostki na koniec kae-
go kwartatu. Jak datl nie opracowano jednak jednej, powszechnie akegie]
metody do wyznaczania waéto kapitatu ludzkiego i spotecznego w firmach.

Do najbardziej znanych i najpowszechniej stosowanyetod i technik anali-
zy wartgci przedsgbiorstwa naleg: klasyczne mierniki oceny wadad (stopy
zwrotu, mnaniki rynkowe, wskaniki wykorzystania majtku), pientzne mierniki
analizy wartéci (np. rachunek wolnych przeptywow piemiych FCF) czy te
ekonomiczno - rynkowe sposoby pomiaréw wesigrzedsgbiorstwa (np. eko-
nomiczna wart€& dodana), (Gebiowski, Szczepankowki 2007). Pomiaru akty-
wow niematerialnych w firmie nmima dokona wykorzystupc do tego celu tale
niefinansowe modele takie, jak: monitor aktywéwméerialnych K. Sveiby’ego;
czy tez zrownowaong kart wynikdw R. Kaplana i D. Nortona czy Nawigator
Skandii L. Edvinssona (Edvinsson i Mep2001). Oszacowanie waitd
kapitalu spotecznego z zastosowaniem opracowadgtil narzdzi, zwlaszcza
tych bazujcych na bilansach finansowych, jest zadaniem prdonoym i czaso-
chtonnym. Dlatego te zdaniem autorki, interesigie oraz wane mae by zasto-
sowanie oblicz& inteligentnych do modelowania i analizy wardioaktywow hie-
materialnych firm.

Historyczry prag, w ktérej po raz pierwszy zaprezentowano matenzatyc
opis komérki nerwowej i powzano go z problemem przetwarzania danych byta
praca S.W. McCulloch'a - amenyiskiego neurofizjologia i cybernetyka (McCul-
loch, 1943). Zauw#no wowczasze bardzo istotn wlasndcia sieci neurono-
wych jest ich zdoIn& do réwnolegtego przetwarzania informacji (w adri@niu
od szeregowej pracy komputera), a za podstanalet sieci uznano jej umiej-
nosci uczenia s, co jest lepsg alternatyvg w stosunku do tradycyjnego progra-
mowania (Tadeusiewicz, 1993).

Dokonupc przegidu literatury zauwzono, ze do tej pory nie zaproponowano
modelu, wykorzystujcego sztuczn sie&¢ neuronowy, do modelowania warfoi
kapitalu spotecznego firmy oraz analizy zmiennygtiotnie wptywagcych na jego
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wielkos¢. W niniejszej pracy podfo proly opracowania struktury sieci neurono-
wej do modelowania warfoi kapitatu spotecznego firm informatycznych oraz
pozwalajcej na wskazanie i anadizmiennych istotnie wplywagych na jego
wartas¢. Zaproponowany model umovi usprawnienie oblicz@ oraz skréci czas
niezkedny do dokonania takich szacunkow.

2. Metoda badan

2.1. Charakterystyka problemu badawczego

Niezbednych obliczé wartasci kapitatu spotecznego dokonano za pogaisvna-
nia fundamentalnego sformutowanego przez Walukieaviesw 2006 roku. Jako
zmienne wejciowe przygto siedem wielkéci charakterystycznych: waso ksig-
gowa, warté¢ gieldowa, liczba akcji, cena akcji, zatrudnierdktywa razem oraz
zobowgzania. Zmienna wygiowa reprezentuje waré kapitatu spotecznego.
Zbior danych uczeych obejmuje informacje dotygze 23 kwartatow dwoch firm
teleinformatycznych - Prokom Software SA oraz AssBoland SA. Dane do ba-
dax zaczerprgto z bilanséw ksigowych publikowanych na koniec 2g¢ego kwar-
tatu.

Do symulacji wykorzystano generatStatistica Neural Networks 10.0la
uproszczenia wybrano zmienne voépwe o charakterze issiowym. W przypad-
ku koniecznéci wprowadzenia zmiennej jakuowej, konieczne bytoby prze-
ksztatcenie jej wartei do postaci numerycznej, czyli dogodnej do proeagnia
przez sié neuronow (np. przy zastosowaniu metoggden-z-Nw ktorej kadej
wartasci zmiennej przypordkowuje s¢ wektor wartéci binarnych).

Wsftepna ocena midiwosci zastosowania sztucznych sieci neuronowych do
analizy i modelowania warfoi kapitatu spotecznego mldwa bedzie dzeki wyko-
rzystaniu sieci neuronowej jako instrumentu do ri@zywania problemu regresyj-
nego. Zatozono, ze zaleénosci pomigdzy zmiennymi maj charakter nieliniowy,
zatem zastosowanie do analizy klasycznych modediiiych nie ma uzasadnienia.
Tradycyjna regresja liniowa, styca estymowaniu warfoi oczekiwanej zmiennej
objasnianej, wykorzystana nie by tylko do analizowania danych paaanych
liniowo. W artykule postawiono hipotezze sztuczne sieci neuronowe rozuvija
problem nieliniowdci danych istotnie wptywagych na warté&t kapitatu spotecz-
nego firm teleinformatycznych.

Na proces budowy modelu regresyjnego skiadajnastpujace etapy:

e okreslenie charakteru zmiennych;
« wybor typu i okrélenie struktury sieci neuronowej;
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uczenie sieci neuronowey;
ocena modelu sieci.
Model powinien odzwierciedtaistniegce w rzeczywistéci powigzania po-

migdzy zestawem zmiennych wejowych (obj&niajacych), a zestawem zmien-
nych objg&nianych (wygciowych). W wikszdci przypadkéw (metod) przyjmuje
sie istnienie pojedynczej zmiennej ofjganej przedstawionej na rys. 1.

Wartosci Sztuczna Wartos$é
zmiennych sie¢ zmiennej
objasniajacych neuronowa objasnianej

Rys. 1. Uproszczony schemat przetwarzania sygnatéw wejsciowych przez sztuczng sie¢ neuronowa

Zrédto: opracowanie wiasne.

Celem badania jest ta& nauczenie sieci wzorcow zabesci, ktére mogtyby

by¢ w przyszigci generalizowane, czyli uogolniane na nowe przipadaore nie
byly prezentowane sieci podczas jej trenowania.

2.2. Budowa modelu regresyjnego

W warstwie wejciowej analizowanej sieci jest 7 neuronow, gdgtazono,ze taka
jest liczba zmiennych wagiowych wpltywajcych na zmieng wyjsciowa. Mode-
lowanie wartéci kapitatu spotecznego jest problemem regresyjnsia na wyj-
sciu znajduje si tylko jeden neuron, charakteryzoy zmienn objaniars.

Analizie poddane zostaly naptijgce zmienne wégiowe (objaniajace):

liczba akcji - zmienna ikziowa [szt.];

cena akcji - zmienna isgiowa [PLN];

wartas¢ gieldowa - zmienna ikziowa [PLN], obliczona jako iloczyn liczby
akcji bedacych w obrocie i ceny jednej akcji na zamjai kwartatu;

wartas¢ ksiegowa - zmienna ileciowa [PLN], obliczona jako edica pomé-
dzy sum wszystkich aktywow, a susrzobowhzan;

aktywa - zmienna ilkkciowa [PLN];

zobowhgzania - zmienna ikziowa [PLN];

zatrudnienie - zmienna #oiowa [szt.], rozumiana jako liczba pracownikow
w catej Grupie Kapitatowej.

Zmienna objéniana (wygciowa), czyli warté¢ kapitatu spotecznego, zostata

obliczona na podstawie danych finansowych zawartychilansach ksigowych
publikowanych przez obie analizowane firmy na korkezdego kwartatu w okre-
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sie 2005 - 2009. Do oblicaezastosowano rownanie fundamentalne (Walukiewicz,
2006). Istota rownania fundamentalnego oraz széaegdprocedura wyznaczania
wartacsci kapitatu spotecznego firmy Prokom Software S&astosowaniem tego
narzdzia zostata obszernie opisana w pracy (SiderdkHil )2

Dane dotycgce poszczegoélnych kwartatdbw zawarto w jednym wier$y ta-
beli 1 przedstawiono przyktadowe dane dla firmy&wsPoland SA charakteryzu-
jace siedem zmiennych wéejowych oraz warté& zmiennej wygciowej (kapitatu
spotecznego) w pierwszym kwartale 2009 roku.

Tabela 1. Wartosci danych wejsciowych i kapitatu spotecznego w firmie Asseco w | kwartale 2009
roku

Liczba Cena | Wartos¢ Wartos¢ Aktywa Zobowia- Zatrud- Kapitat

akgji akcji | gietdowa | ksiegowa | razem zania nienie spoteczny
[PLN] | [tys.PLN] | [tys. PLN] | [tys.PLN] | [tys. PLN] [tys. PLN]

x1 x2 x3 x4 x5 x6 X7

77 565530 | 62,95 | 4882750 | 3517463 | 4153060 | 635597 8 066 1891 896

Zrédto: opracowanie wiasne.

Warto podkréli¢, ze Asseco Poland SA to napksza spoétka informatyczna
notowana na Gieldzie Papieréw Wddiowych w Warszawie, specjalizga s¢
w produkcji i rozwoju oprogramowania oraz komplekgoh systemow informa-
tycznych dla wgkszaici sektorow gospodarki. W pregiwym rankingu stu naj-
wiekszych europejskich firm informatycznych , Truffl®©Q” w 2012 Asseco Po-
land SA znalazto sina 7 pozycji z przychodami ze sprzeglaoftware’u na po-
ziomie 866,2 min PLN (Ranking Truffle 2012). FirrReokom Software SA, zato-
zona przez Ryszarda Krauzego, zajuogjsic m. in. informatyzag ZUS-u, zo-
stata w 2008 roku patzona z Asseco Poland SA poprzez przeniesienigaate
majatku. Byta to jedna z najwkszych fuzji krajowych firm. Spétki, ktorych pa-
piery wartgciowe g dopuszczone do obrotu na rynku regulowanym na GPW
maja obowizek publikowania na koniec kaego kwartalu sprawozddinanso-
wych sporzdzonych zgodnie z Mdzynarodowymi Standardami Sprawozdaw-
czaéci Finansowej (MSSF).

Celem badawczym jest zbudowanie sieci zdolne] dweggizacji, czyli do
oddawania charakteru zafexsci. Siec powinna dobrze dziadena zbiorze danych,
ktory nie byt poddany uczeniu. Aby ziszye zdolnag¢ sieci do takiego uogol-
niania danych zbidr ugey podzielono na:

* zbior testowy (monitorowanie procesu uczenia epoikeepoce), do ktérego
trafito 70% wszystkich przypadkoéw;
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* zbidér walidacyjny (ocena sieci po zakazeniu uczenia), do ktorego trafito
15% wszystkich przypadkéw;

* zbior ucacy (oszacowanie wag), do ktérego trafito 15% wdzght przypad-
kow.

2.3. Uczenie sieci neuronowej

Niewatpliwie zasadniczym czynnikiem determigoym dzialanie sieci jest jej
uczenie, a nie sama jej struktura. Gtéwnym sposokeraystania z sieci neuro-
nowej jest tworzenie modeli, czyli sformalizowarstfuktury, odwzorowujcej
pewien proces, czy zjawisko. Si@meuronowa mze by znakomitym modelem
dowolnego systemu. Proces uczenia jest proceseacyjaym, powtarzanym wie-
lokrotnie, krok po kroku, ktérego zasadniczym cel@st optymalizacja parame-
trow sieci, tj. wspotczynnikdw wagowych. Kda ze zmiennych wprowadzanych
na wegciu sieci pocgtkowo dostaje losowo przydzielpnwag, czyli sike jej
wplywu na warté¢ zmiennej wyjciowej. Wartdci wspétczynnikdw wagowych
ustalane gw procesie uczenia, co stanowi wige zrédto wiedzy, inteligencji neu-
ronu. Im weksza jest wart@& wagi, tym dana zmienna jest istotniejsza (Lula., i
2007).

W analizowanym przypadku zastosowano uczenie zzyaigtem (z nadzo-
rem). Ten rodzaj trenowania wyidia skt tym, ze sieci podawaneasprzyklady
poprawnego dziatania, ktére powinnychyrzez ny nasladowane. Nakey wskazé
zatem, oprocz sygnatow wejowych, rébwnie pozadane (oczekiwane) na nie od-
powiedzi, czyli sygnat wyciowy. Si&€ jest uczona poprzez wiegz
na temat wartai kapitatu spotecznego konkretnego przepisirstwa (Lula i in.,
2007).

Fundamentalne znaczenie w procesie trenowania siackatem taki dobor
wspoétczynnikow wagowych poszczegolnych zmiennyclhseiewych, aby bidy
na wygciu byty jak najmniejsze. Steustawia wagi zerowe dla nieistotnych
zmiennych wejciowych. Uczenie sieci jest ¢ procesem magym na celu esty-
macg optymalnych wart€ci wag.

Przetwarzanie informacji przez &iaeuronow oraz powodzenie tego procesu
jest uzalenione od struktury sieci, ktéra do rozzywania r@nych probleméw
powinna by za kadym razem dobierana indywidualnie i na nowo.zNe sé przy
tym oprze€ na intuicji i dédwiadczeniu lub bazowana procedurach automatycz-
nych.

90 Economics and Management — 1/2013



Analiza mozliwosci zastosowania sieci neuronowych do modelowania ...

Do budowy modelu przgjo zal@enia:

* zaleznosci zaobserwowane w zbiorze danycédd miaty taki sam charakter
podczas piniejszego stosowania sieci,
* w modelu zawarto zmienne wptyvgag na analizowane zjawisko.

Parametry sieci, czyli warfoi wag i wartdci progowe neuronéw, dobrano
w sposob pozwalagy na minimalizagj funkcji bledu sieci. W tym celu zastoso-
wano odpowiedni algorytm uczenia, ktéry utiwit automatyczra modyfikacg
wspomnianej warti, w oparciu o dane wajiowe i odpowiadajce im prawidio-
we rozwizania.

Trenowanie zbudowanego modelu sieci przeprowadzoetod, wstecznej
propagacji bijdow (ang.backpropagatio)y bedaca najczsciej stosowanym i jed-
nym z najskuteczniejszych algorytméw uczenia wielstwowej sieci neurono-
wej. Jego istota opieratagsna minimalizacji sumy kwadratéw datow uczenia
sieci. Bkdy, powstate na wygiu sieci, § propagowane w kierunku odwrotnym
niz przechodzenie sygnatow przezésiezyli od warstwy wyjciowej do wejcio-
wej (Rutkowska i in., 1997).

3. Wyniki badan

Przed wyborem ostatecznej budowy sieci neuronosgtptvano wiele modeli #6
nigcych sk liczbg neuronéw w warstwie ukrytej, rodzajami funkcji yakecji, al-
gorytmami uczenia. Analizowany problem nie jesttyla skomplikowany, by do
jego rozwgzania konieczne byto zastosowanie dwdch warstwty&hny Poza tym
generator STATISTICA umiwia zaimplementowanie tylko jednej warstwy
ukrytej, zatem ten parametr nie podlegat analizbobor liczby neuronéw w war-
stwie ukrytej jest istotnkwesty - ich nadmiar mee spowodowd, ze si€ nauczy
sie zaleznosci na pamg¢, ich niedobdr z kolei me pozbawé siet zdolngci
do uczenia si Ostatecznie jako funkcje aktywacji zastosowanagéns hiperbo-
liczny w warstwie ukrytej oraz funkgjliniowa w warstwie wygciowej. Taki wy-
bor nie pozwolit na stratprzez sié zdolngci predykcji, poprawit natomiast jej
zdolnai¢ do ekstrapolacji wynikow.

W wyniku przeprowadzonego procesazenia otrzymano model sieci neuro-
nowej typu MLP 7-3-1 (Multi-Layer Perceptron, zwapgrceptronem wielowar-
stwowym). Opracowany model posiada struktatozong z siedmiu neuronéw
w warstwie wejciowej, trzech neuronéw w warstwie ukrytej oraznedo neuronu
w warstwie wygciowej (rys. 3). Pojedynczy neuron na wgyy sieci odzwierciedla
wartas¢ kapitatu spotecznego.
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Rys 3. Model zbudowanej sieci MLP 7-3-1

Zrédto: opracowanie wiasne.

Modelowarn sie¢ charakteryzuj nastpujace parametry jakei:

e (098 - dla zbioru ucgego;
* 0,99 - dla zbioru testowego;
* 0,98 - dla zbioru walidacyjnego.

Jakaci te wyraone g za pomog wspotczynnikdéw korelacji Pearsona pemi
dzy wartgciami oczekiwanymi a prognezsieci, zatem korelacja liniowa jestfz
du 98% w zbiorze uezym. Ocen jakasci sieci jest jej zdoln&® do generalizacii,
zatem 4 mian jest jak@¢ na probie walidacyjnej, czyli na danych nowychorét
nie byly poddane procesowi uczenia. PodsumowanianpetrOw otrzymanego
trojwarstwowego perceptronu zaprezentowano w t&oel

Tabela 2. Parametry charakteryzujgce zbudowang sie¢ neuronowg

Nazwa sieci Funkcja aktywacji Funkcja aktywacji Btad sieci Algorytm uczenia
(neurony ukryte) (neurony wyjsciowe)
MLP 7-3-1 Tangesoidalna Liniowa Suma kwa- BFGS (oparty na meto-
dratéw dzie gradientowe;j
(SOS) drugiego rzedu)

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dane pozwalace na poréwnanie wynikow wastm kapitatu spotecznego
0szacowanego za pompwnania fundamentalnego oraz z wykorzystaniem zbu
dowanego modelu, czyli sztucznej sieci neuronowePM-3-1 zebrano w tabeli 3.
Do tego celu zastosowano funkgprzewidywania dla nowych danydbane te nie
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znajdowaly st w zbiorze ucgzcym, zatem nie byly poddane trenowaniu. Wiétko
kapitatu spotecznego zostata podana przez nagczaleznosci sie¢ neuronow
(ostatnia kolumna). Takie oszacowanieziivee byto dziki zdolndci zbudowa-
nego modelu do generalizacji danych.

Tabela 3. Wartos¢ kapitatu spotecznego w firmie Asseco w | kwartale 2010 roku

Liczba akcji Cena Wartos¢ | Wartos¢ | Aktywa Zobowia- | Za- Kapitat Kapitat
akgji gietdowa | ksiegowa | razem zania trud spoteczny | spoteczny
[PLN] [ tys. PLN]| [tys. PLN] | [tys.PLN]| [tys. PLN] | nie- [tys. PLNT?| [tys. PLN]
nie (MLP 7-
3-1)
x1 x2 x3 x4 x5 X6 x7 y Y
77 565 530 56,8 4405722 | 3629250| 4360132 | 730882 7990 | 2275764 | 1819 458

a s .
- réwnanie fundamentalne

Zrédto: opracowanie wiasne.

Jak pokazano w tabeli 3, wastokapitatu spolecznego, wyznaczona z zasto-

sowaniem zbudowanego modelu sieci neuronowej MLB-17-jest mniejsza

0 okoto 20% w stosunku do waétd obliczonej za pomacréwnania fundamen-
talnego. Ranica jest dosy istotna, w¢c zasadne jest pagjie proby poprawy ja-
kosci sieci. Kolejne badania dotyazpeda poréwnania otrzymanych wynikéw dla
sieci MLP z wynikami dla sieci o radialnych funkdpgbazowych (RBF). Zbior
uczcy zostanie rozszerzony o nowe przypadki, czyliedaregciowe z okresu
2010-2012, co hymoze poprawi zdoln& sieci do generalizacji danych.

4. Dyskusja wynikow

Istotmy charakterystyk zbudowanej sieci neuronowej jest zakglobalna analiza
wrazliwosci, za pomog ktdrej mana post factumocent stuszné¢ wyboru po-
szczegOlnych zmiennych oraz oré w jaki sposéb zmieni gijakos¢ modelu po
wytaczeniu jednej ze zmiennycWyniki analizy wraliwosci interpretuje s w ten
sposob,ze gdy jej warté¢ dla danej zmiennej wynosi ponad 1, to usciei tej
zmiennej ze zbioru ugzego mae spowodowa pogorszenie jakoi modelu
I odwrotnie: wartéci powyzej 1 informup nas,ze usungcie tej zmiennej mae
pogorszy jakas¢ modelu.Globalna analiza wediwosci dla wybranych zmiennych
(w probie uczcej) jest naspujaca: warté¢ gietdowa (9,65), liczba akcji (6,41),
zobowizania (3,0)Zadna z analizowanych zmiennych nie uzyskata eirglo-
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balnej analizy wrdiwosci ponizej 1, co sugeruje dosyistotny wplyw kadej

z nich na zmiennwyjsciowa, czyli wartg¢ kapitatu spotecznego. Tabela 4 zawie-
ra podsumowanie walo globalnej analizy wrdiwosci dla wszystkich siedmiu
badanych zmiennych. Jak widamienn, ktéra w najistotniejszy sposéb wptywa
na wartd@¢ kapitatu spotecznego badanych firm jest wargietldowa.

Tabela 4. Wartosci globalnej analizy wrazliwosci dla analizowanych zmiennych

Liczba Cena Wartos¢ | Wartos¢ | Aktywa Zobowig- | Zatrud-

akcji akcji gietdowa | ksiegowa | razem zania nienie
Globalna analiza 6,41 1,13 9,65 1,40 1,14 3,0 1,37
wrazliwosci

Zrédto: opracowanie wiasne.

Dokonano take graficznej prezentacji i analizy wynikow siecarfocnym ra-
portem jest wykres przedstawgaey wartgci zmiennej zalgnej w odniesieniu do
przewidywa sieci (rys. 4). Z wykresu wywnioskowana, Sie¢ jest dosy dobrze
dopasowana do analizowanego problemu. Wykres ni@azuje znacgych bk-
dow w dziataniu sieci.

Wykres uczenia dla [1.MLP 7-3-1]

Sie¢ odnaleziono w cyklu uczenia 16
0,24
0,22 -
0,20
0,18
0,16
0,14
0,12
0,10 -
0,08 -
0,06 -
0,04
0,02
0,00
0,02
0,04

Btad

0 10 20 30 40 50 60
Préby:

Cykl uczenia —— Uczenie

Rys. 4. Wykres btedu uczenia w prébie uczacej

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Potrzeba bylo 16 epok uczenia (szesnastokrotnaemezga wszystkich ele-
mentéw zbioru ucgeego), aby proces uczenia gugiat zbieznosé, czyli, aby bid
dla préby ucacej osagngt swoje minimum. Kady kolejny cykl uczenia nie zmie-
niat poziomu b¢du sieci. Ponadto zauway, ze ksztalt wykresu btu dla préby
uczcej jest prawidiowy - bid gwaltowanie maleje na pagku, potem ftagodnie
zmierza do zera.

Zbudowany model jest modelem nieparametrycznymtdmykn wspotczynniki
wagowe wyznaczone przez Sggodczas estymacji nie podlegapterpretacji (przy
regresji kady wspoétczynnikf3 ma swog interpretadj).

Podsumowanie

Zbudowany model, dgki zdolndci sieci do generalizowania (uogdlniania) da-
nych, mae znalé¢ zastosowanie do predykcji wastd kapitatu spotecznego fir-
my dla danych catkowicie nowych, ktére nie raly do zbioru ucgcego podczas
procesu uczenia. Po wprowadzeniu nowych wiglkaharakteryzujcych siedem
zmiennych wejciowych si€ podaje wart& wyjsciowa, czyli prognozowaa war-
tos¢ kapitatu spotecznego, ktéra przewidziana zostaaigpodstawie nauczonych
wczesniej zalenosci. Wyniki symulacji obliczé wartdci kapitatu spotecznego dla
nowych danych (I kwartat 2010 roku) zostaty przadstne w tabeli 3.

Analizie poddano dane dotygz dwoch polskich przedsiiorstw z brany IT,
czyli Prokom Software SA, do 2008 roku najlszej spoétki informatycznej
w Polsce oraz Asseco Poland SA - lidera na rynkw IPolsce. Sieci neuronowe
wykazup sie duza zdolndgcia do generalizacji danych, czyli potrafuogolni&
wyniki na nowe dane, ktére nie znajdowaty i zbiorze uczcym, na ktorym sie
byla trenowana. Mma zatem przypuszozaze zbudowany modelgblzie wytecz-
ny do analizy i modelowania wakt kapitatu spotecznego przeelsiorstw dziata-
jacych w innych sektorach gospodarki.

Kolejne badania dotyczybeda analizy maliwosci zastosowania zbudowane-
go modelu sieci neuronowej dla nagkézych naswiecie przedsibiorstw z bragy
technologii informacyjnych: Microsoft, IBM, Oracl&lovell. Przedmiotem zainte-
resowa autorki jest take rynek oprogramowaniapen sourcezatem podobne
badania przeprowadzone zostalta firmy Red Hat s$wiatowego lidera w dostar-
czaniu rozwazan otwartych do biznesu, producenta jednej z najbejdnanych
dystrybucji otwartego systemu operacyjnego - RetlLiHaux.

Obszary zastosouiasieci neuronowych uleggayozszerzaniu, ponievtanog;
by¢ one z powodzeniemzywane wsgdzie tam, gdzie do rozazania § problemy
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wymagajce przetwarzania i analizy danych, ich predylazy klasyfikacji. Popu-
larncs¢ i powodzenie stosowania sieci neuronowych spowed@wjest ich licz-
nymi zaletami. Spodd wszystkich niegtpliwie najwaniejsz jest, zdaniem au-
torki, ich zdolnd¢ do odwzorowywania bardzo zonych, nieliniowych zalao-
$ci pomkdzy sygnatami wégiowymi, a sygnatem wygiowym. Si€ neuronowa
to model oparty na danych, a nie na wiedzy analitglatem przyspujac do pracy
nad budow modelu sieci neuronowej nie trzeba &rcharakteru zalaosci po-
migdzy danymi znajdacymi si w zbiorze ucazcym. Nie bez znaczenia jest row-
niez fakt, ze sieci neuronowe pozwadapa przetwarzanie danych rozmytych,
a nawet niekompletnych w sposéb réwnolegly i rogpomy. Proces uczenia sieci
jest tez stosunkowo szybki i prosty. Zastosowanie siecroeowej do rozwgzania
problemu regresyjnego me by zatem metogl zastpcz, alternatyvg, np. dla
regresji wielorakiej.
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Analysis of the possibilities of using artificial neural
networks to model social capital values in IT companies

Abstract

The purpose of this article is to analyze the possibility of using an artificial neural network
to model the value of social capital in companies from IT market. Training data were col-
lected and calculated on the basis of financial report published quarterly by Prokom Soft-
ware SA and Asseco Poland SA. The values of social capital in those companies were calcu-
lated by Fundamental Equation. The artificial neural network had been trained in STATIS-
TICA Automated Neural Network 10.0 (SANN). The research contributed to developing the
draft of the model for estimating the relationships among seven input variables and out-
put variable, i.e. the value of social capital.
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