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Rezumat

Obiectivul cercetarii este de a studia capacitatea
retelelor neuronale artificiale de a previziona riscul ca o
companie sa intdmpine dificultati financiare. Am
previzionat riscul de faliment prin utilizarea indicatorilor
financiari asociafi (rata de lichiditate globala i rata de
solvabilitate globala), apelénd la doud modele de retele
neuronale artificiale, bazate pe algoritmul de propagare
inversa a erorii. Modelele propuse au fost implementate
§i testate cu aplicatia PyBrain, utilizand un numér de 55
de companii listate la Bursa de Valori Bucuresti, in
perioada 2010-2014. Dupé un total de 19.944 iteratii
pentru fiecare fazé de invatare, cei doi algoritmi au
devenit convergenti, iar erorile obfinute pe parcursul
testérii au atins tinta fixata. Rezultatele empirice au
argtat c& modelele bazate pe retele neuronale artificiale
sunt eficiente si fiabile in ceea ce priveste detectarea
riscului de faliment. Retelele neuronale artificiale sunt
foarte utile in analiza economicd, atunci cand
implementarea unor functii care descriu in mod adecvat
relatia dintre variabilele economice este dificila, din
cauza complexitatii datelor. Utilizarea metodei retelelor
neuronale in previzionarea riscului de faliment este mai
putin intélnita in Romania. Intentia prezentului studiu
este de a compensa acest deficit al literaturii de
specialitate. In opinia noastra, lucrarea poate trezi
interesul nu doar al companiilor listate la bursa de valori,
dar gi al investitorilor, actionarilor si bancilor.
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inversa a erorii, risc de faliment, rata de lichiditate
globala, raté de solvabilitate globala.
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Previzionarea exacta a riscului financiar reprezinta un
factor cheie al competitivitatii intreprinderilor, in mediul
dinamic al pietei internationale. Globalizarea pietelor
financiare a condus la reducerea timpului de raspuns si
de decizie al decidentilor politici (Aydin si Cavdar, 2015).
Intre timp, interconexiunile intre institutiile financiare
amplifica consecintele crizelor economice (Glasserman
si Young, 2013). Ca rezultat, exista o cerere ridicata
pentru previzionarea cu exactitate a dificultatilor
financiare ale firmelor, respectiv a riscului de faliment.
Modelele exacte de previziune sprijina puterea politica in
a lua deciziile corecte si a diminua riscul in afaceri
(Airinei si Berta, 2012). Criza financiara recenta a
accentuat slabiciunea modelelor statistice traditionale. In
cazul in care exista diferente semnificative intre
profiturile previzionate si cele auditate, credibilitatea
companiilor in fata investitorilor si a tuturor partilor
interesate se va diminua (Bunget s.a., 2014). Analiza
datelor poate fi realizata prin diferite tehnici, cum ar fi
statistica descriptiva, analiza regresiei, data mining,
algoritmii de logica fuzzy sau modelele bazate pe retele
neuronale.

Intr-o economie sanatoasa cererea pentru o distributie
adecvata a resurselor pe pietele financiare este ridicata.
La ora actuala, firmele reprezinta sisteme complexe,
mediul economic se afla intr-o foarte rapida schimbare,
iar functiile manageriale nu mai pot fi indeplinite de o
singuré persoana. Timpul pe care managerii il au la
dispozitie pentru a lua decizii este mai scurt, iar
evaluarea companiilor a devenit o problema foarte
dificila, care se bazeaza pe o analiza calitativa si
orientata spre riscuri. Obtinerea unor rezultate exacte
este conditionata de existenta datelor contabile
adecvate (Bunget, 2009), inclusiv a unor variabile
calitative, cum ar fi indicatorii politici si de mediu,
anomaliile de calendar si ciclurile de afaceri (Tjung s.a.,
2012), precum si de utilizarea unor metode statistice
potrivite (Vallini s.a., 2009). Lucrarile de cercetare au
aratat ca retelele neuronale artificiale sunt in masura sa
previzioneze performanta financiara a companiilor cu un
nivel inalt de precizie.
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Salama si Omar (2014) au dezvoltat si au testat un
model bazat pe retele neuronale artificiale cu propagare
inversa a erorii, capabil sa detecteze si sa previzioneze
raportarea financiara frauduloasa. Shang, Huang, Yang
si Zhou (2015) au studiat avertizarea de risc financiar
pentru companiile de pe piata intreprinderilor in crestere
(en. Growth Enterprises Market — GEM), apartinand
industriilor emergente strategice chineze (en. Chinese
Strategic Emerging Industries — SEI). Acestia au utilizat
modelul de regresie pas cu pas si modelul bazat pe
retele neuronale cu propagare inversa a erorii
(Backpropagation neural network — BPNN). Rezultatele
empirice au aratat faptul ca modelul BPNN ofera o
previziune mai exacta a riscului financiar decat modelul
bazat pe regresie. Acestia au demonstrat ca precizia
retelelor neuronale si a altor metode de inteligenta
artificiala (IA) este superioara preciziei metodelor
statistice traditionale. in comparatie cu alte modele de
previzionare a preturilor pe bursa, studiile empirice au
aratat ca performanta retelelor neuronale artificiale este
cea mai ridicata (Ardebili s.a., 2015).

Tn incercarea de a descoperi tipare complexe de date
prin utilizarea analizei discriminante multiple (MDA) si a
retelelor neuronale artificiale, Coats si Fant (1993) au
constatat ca abordarea bazata pe retele neuronale este
mai exacta si mai eficace decat MDA. Yildiz si Yezegel
(2010) au realizat o analiza fundamentala a strategiei
comerciale pe baza unui esantion de firme
tranzactionate la bursa de valori din New York (NYSE),
la cea americana (AMEX) si pe NASDAQ. Studiul a
demonstrat ca retelele neuronale au capacitatea de a
previziona rentabilitatea viitoare a titlurilor
NYSE/AMEX/NASDAQ pentru perioada 1990-2005.

Modelele statistice traditionale sunt valide doar sub
rezerva unor prezumtii restrictive, cum ar fi liniaritatea,
distributia normala a datelor i independenta variabilelor
predictor (Alborzi s.a., 2013; Yildiz si Yezegel, 2010). Ca
rezultat, acestea nu reflecta cu precizie procesele i
mediul economic. De asemenea, nu sunt capabile sa
invete inductiv de la alte date, in mod dinamic, precizia
previziunii fiind astfel afectata in mod semnificativ
(Khademolqgorani si Farimah, 2015).

Ahangar, Yahyazadehfar si Pournaghshband (2010)
estimeaza pretul actiunilor companiilor listate pe Tehran
Stock Exchange utilizand regresia liniara si metoda
RNA. Comparand performantele celor doi algoritmi,
rezultatele empirice au aratat ca retelele neuronale
artificiale sunt mai eficiente decat modelul regresiei
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liniare. Hu, Yi-Chung si Lin (2012) au utilizat un egantion
de preturi zilnice ale petrolului din Brent, West Texas
Intermediate (WTI), Dubai si International Petroleum
Exchange (IPE), din perioada 1990 — 2005 si au testat
precizia previziunii retelelor neuronale artificiale cu
privire la livrarile la termen de titei brut. Pe parcursul
testelor empirice au fost utilizate reteaua neuronala
recurentd Elman (ERNN), reteaua neuronala recurenta
fuzzy (RFNN) si perceptronul multistrat (MLP).
Rezultatele au demonstrat ca RFNN are capacitatea de
previziune cea mai ridicata, iar MLP cea mai slaba. In
plus, studiul a aratat ca abilitatea de previziune a
retelelor neuronale artificiale creste odata cu cresterea
timpului de instruire.

Creierul uman este inzestrat la nastere cu capacitatea
de a procesa informatii i de a realiza activitati
complexe, cum ar fi controlul motricitatii, recunoasterea
tiparelor, interactiunea cu mediul si abilitatea de a invata
din experienta, fiind construit din neuroni care
transforma datele de intrare in date de iesire. Inteligenta
artificiala (Al) memoreaza cunostinte, fiind capabila sa le
utilizeze pentru a rezolva probleme, precum si sa invete
din experienta. In acest scop, inteligenta artificiala
utilizeaza un limbaj construit din simboluri, care
reprezinta un sprijin in procesul de cautare a solutiilor gi
rezolvare a problemelor date. Expresiile semantice
utilizate in 1A sunt complexe, bazate pe sintaxa si reguli,
similar limbii naturale.

Ca parte a IA, retelele neuronale sunt sisteme care
utilizeaza metode de aproximare bazate pe procesul de
invatare. Calculul neuronal este o disciplina care
incearca sa simuleze functionarea creierului uman prin
utilizarea de sisteme informatice (Aydin, 2015) si
algoritmi, precum si combinand cunostinte din diferite
discipline, cum ar fi biologie, chimie, fizica, matematica
si economie. O trasétura importanta a acestor retele
este faptul ca sunt capabile sa se auto-organizeze si,
prin aceasta, sa rezolve probleme, fara a avea nevoie
de implementarea unor programe cu algoritmi puternici.
Au nevoie in schimb de o faza de instruire pentru
construirea cunostintelor, utilizand seturi de date
specifice.

Dupa memorarea cunostintelor, printr-un proces de
,gandire” care imita rationamentul uman, retelele sunt
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capabile sa rezolve probleme foarte complexe. Astfel,
pornind de la un set de instruire care contine numeroase
exemple, introduse ca date de intrare, retelele neuronale
creeaza un model specific, bazat pe problema data. Alte
abordari sunt sistemele neuro-fuzzy si modelele hibride
bazate pe retele genetice, fuzzy sau neuronale (Pradhan
s.a., 2011). Acestea se bazeaza pe procesul de
estompare — accentuare aplicat datelor de intrare si
datelor de iegire ale retelei neuronale si aduc
rationamentul artificial mai aproape de cel uman.

Datorita universalitatii lor, domeniile de aplicare a
retelelor neuronale sunt foarte diverse, de la stiintele
naturii, industrie, agricultura, arte, pana la divertisment.
Cu ajutorul retelelor neuronale, analizele si previziunile
destinate managementului companiilor si pietelor de
capital pot fi realizate cu un nivel inalt de precizie.
Printre cele mai frecvent utilizate aplicatii se numéara
procesarea limbajului natural, procesarea imaginilor,
recunoasterea tiparelor, interpretarea grafologica,
robotica i modelarea in economie i finante.

in afaceri, problemele cu grad ridicat de dificultate pot fi
rezolvate de experti, respectiv de profesionisti cu
experienta vasta. Retelele Neuronale Artificiale (RNA)
pot la randul lor acumula experienta dupa efectuarea
unor procese de invatare iterative, fiind capabile s&
rezolve probleme extrem de complexe din mediul
economic, fara a apela la cunostintele specialigtilor.

Calculele neuronale se bazeaza pe modele matematice
preluate din neurobiologie si au trei componente:

¢ Unitatile de calcul;
e Straturile compuse din unitati de calcul;

e Regulile de schimbare a intensitatii conexiunilor intre
unitatile de calcul.

Conceptul de calcul neuronal a fost lansat in anul 1943
in lucrarea “A Logical Calculus of Ideas Immanent in
Nervous Activity”, publicat de profesorii McCulloch si
Pitts. in 1969, Minsky si Papert au prezentat modelul
neuronal compus din straturi de neuroni care transmit
informatia de la intrare la iegire prin conexiuni similare
celor sinaptice. Cel mai important pas in dezvoltarea
retelelor neuronale este implementarea invatarii prin
metoda propagarii inverse a erorii, descoperita de
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Werbos in 1974 si inca utilizata. In functie de modul de
conectare a neuronilor, retelele pot fi clasificate in trei
tipuri: cu conexiune directa, cu propagare inversa (PI) si
recurente. Retelele cu propagare inversa sunt utilizate in
numeroase aplicatii. Acestea utilizeaza o arhitectura
neuronala multistratificata, care are cel putin un strat
ascuns de neuroni si aplica algoritmi de minimizare a
erorii functiei. Functia de activare a straturilor ascunse
este o functie logistica de forma (Enéachescu, 2009):

f(x)=1/(1+e"(-x)

Numarul nodurilor din stratul ascuns poate fi determinat
utilizand metoda incercarii si a erorii, sau prin metoda
formulei. Cele mai frecvent utilizate formule sunt
urmatoarele (Shang s.a., 2015):
m= Vnl
m = log,n
m= vn+1+a;a = constant,a € [0,1]

Unde:

e m=numar de noduri in stratul ascuns

e n=numar de noduri in stratul de intrare

e [=numar de noduri in stratul de iesire

Retelele neuronale pot fi utilizate pentru previziune,
clasificare, conceptualizare, filtrarea datelor i
asociere. Pentru a realiza evaluarea modelului, setul
de date este de regula divizat in trei seturi: setul de
instruire, setul de validare si setul de testare (Badea,
2013). Precizia previziunilor RNA depinde de o serie
de factori, cu impact semnificativ asupra performantei
acestora, intre care selectia variabilelor de intrare,
arhitectura retelei si volumul de date utilizate pentru
etapa de instruire (Walczak, 2001). Spre deosebire de
alte metode de programare, reteaua neuronala
artificiala are capacitatea de a invata. Intr-un proces
neuronal, invatarea se realizeaza in doua faze. Prima
faza este destinata instruirii si acumularii de
cunostinte. In urméatoarea faza sunt realizate modificéri
functionale ale nodurilor retelei neuronale, care conduc
la modificarea structurii interne. Un neuron sau un nod
are mai multe semnale de intrare si produce un singur
semnal de iesire, fiecarei intrari fiindu-i atribuita o
anumita pondere sinaptica.

Pe parcursul procesului de invatare, neuronii modifica
ponderea variabilelor de intrare, in functie de erorile
dintre ouputul tinta si outputul previzionat al retelei. Pe
baza ponderilor conexiunilor neuronale, algoritmul
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sintetizeaza un model specific de rezolvare a
problemei. Prin acest mecanism, retelele neuronale
sunt capabile sa indeplineasca sarcini complexe,
pentru care implementarea unor algoritmi clasici de
procesare ar fi foarte dificila.

In structura clasicd a unui tip de retele cu propagare
inversa (PI), neuronii sunt conectati in straturi multiple.
Primul strat receptioneaza valorile de intrare, ultimul
strat furnizeaza valorile de iesire, iar intre cele doua
pot exista unul sau mai multe straturi ascunse.
Fiecarui element de calcul dintr-o retea neuronala fi
este atribuita o combinatie de valori de intrare care se
transforma intr-o valoare de iesire, pe baza
cunostintelor memorate anterior. Pe parcursul
procesului instruire-invatare, reteaua receptioneaza un
numar ridicat de valori de intrare gi ajusteaza ponderile
folosind mecanismul PI. Pe baza valorilor de intrare,
reteaua de neuroni artificiali identifica anumite tipare
si conexiuni si obtine o valoare de iesire care va fi
comparata cu anumite valori cunoscute, numite valori
tinta. Erorile calculate ca diferenta intre valorile de
iesire ale retelei si valorile tinta sunt transmise inapoi,
prin straturile ascunse ale retelei. Procesul se repeta
pana cand diferenta intre valoarea de iegire a retelei si
valoarea tinta atinge un nivel minim, stabilit in
prealabil.

Un dezavantaj al acestor sisteme este intervalul de
timp necesar pentru a incarca i a memora
cunostintele. O alta problema consta in volumul ridicat
de informatie de intrare necesar pentru procesul de
invatare (Kaastra si Boyd, 1996). Pentru a furniza o
solutie adecvata, sistemul ar trebui sa primeasca
detalii complete legate de respectiva sarcina. Intrucét
volumul ridicat de date care trebuie procesate
consuma timp si resurse, in prezent cercetatorii cauta
sa dezvolte noi sisteme de instruire, capabile sa
opereze eficient cu un volum mai mic de cunostinte
initiale.

Lucrarea propune doua modele RNA supervizate,
bazate pe metoda propagarii inverse a erorii,
destinate previzionarii riscului de faliment prin
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utilizarea unor indicatori financiari asociati. Procesul
de invatare este supervizat, pe baza unui esantion
de valori de intrare si valori de iesire. Tnvétarea
supervizata include un proces de corectare a erorilor,
invatarea folosind un critic (reinforcement learning),
invatarea stohastica si convergenta erorilor (Salama
si Omar, 2014). Conceptul de convergenta a erorilor
inseamna cé diferentele intre valorile tinta si valorile
de iesire calculate trebuie minimizate. In acest scop,
algoritmul modifica ponderile si creeaza modelul
adecvat. Modelele de retele neuronale previzioneaza
riscul de faliment pe baza analizei unor evenimente
trecute din activitatea companiei (Prodan-Palade,
2016).

Romania este o tard emergenta, care are o piata
dinamica si ofera numeroase oportunitati mediului
economic international, alaturi de un numar mai
ridicat de riscuri decat alte piete dezvoltate. In ultimii
26 de ani, tara noastra a cunoscut numeroase
transformari, Tn procesul de tranzitie de la o
economie centralizatd la una de piata. In ceea ce
priveste mediul de afaceri dinamic, in conformitate
cu datele furnizate de Oficiul National al Registrului
Comertului, la data de 31 decembrie 2015 in
Romania existau 773.781 persoane juridice active. in
cursul aceluiasi an, 10.269 de entitati au intrat in
insolventa, acestea reprezentand 1,33% din numarul
total de entitéti active, mai putin cu 50,38% decat in
cursul perioadei precedente, in timp ce 2,29%,
respectiv 17.698 de entitati si-au suspendat
activitatea, numarul acestora reprezentand o
crestere de 12,10%, in comparatie cu anul 2014.

O mare parte a entitatilor listate la Bursa de Valori
Bucuresti (BVB) se afla in primul stadiu de
dezvoltare si au nevoie de investitii substantiale,
creditele bancare reprezentand una dintre cele mai
importante surse de finantare a companiilor
romanesti. Problema lichiditatii si a capacitatii de
rambursare a datoriilor este esentiala pentru analiza
echilibrului financiar al acestor companii. Din acest
motiv, consideram necesara construirea unor
cunostinte fundamentale si formalizarea unor modele
de previziune pentru lichiditatea si solvabilitatea
entitatilor, pe baza conceptului retelelor neuronale.

Studiul nostru propune doua modele de previziune,
unul proiectat pentru previzionarea ratei lichiditatii
globale, iar cel de-al doilea pentru previzionarea ratei
solvabilitatii globale. Cele doua rate sunt considerate
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indicatori principali de analiza ai stabilitatii financiare
ai unei entitati. Rata lichiditatii globale este exprimata
prin rata activelor imobilizate, rata autonomiei
financiare globale, testul acid (rata lichiditatii
curente), rata disponibilitatilor si rata profitului. Rata
solvabilitatii globale este exprimata prin rata activelor
imobilizate, rata autonomiei financiare globale si rata
lichiditatii globale (Prodan-Palade, 2016).

Esantionul este format din 55 de entitati din sectorul
productiv, listate la BVB in perioada 2010-2014.
Informatiile contabile utilizate pentru determinarea
indicatorilor financiari au fost extrase din raportarile
anuale ale companiilor, publicate pe site-ul bursei.

Aplicatia are trei faze de lucru: instruirea, testarea i
previzionarea. Pe parcursul fazei de instruire reteaua
invata, pe baza informatiilor furnizate ca valori de
intrare, si identifica un anumit model. Pentru prima
faza, am utilizat date contabile de intrare din
exercitiile financiare 2010-2013. Previziunea i
testarea preciziei algoritmului au fost realizate prin
utilizarea datelor contabile ale anului 2014.

4.1. Construirea unui model de retea
neuronala pentru previzionarea ratei
lichiditatii globale

Conceptul de lichiditate exprima capacitatea

companiei de a-gi achita datoriile pe termen scurt,

aratand gradul de acoperire a datoriilor pe termen
scurt din active curente. Valorile acceptabile ale
acestui indicator difera de la un sector industrial la
altul, literatura de specialitate recomandand in
general o valoare mai mare decat 1. Pe de alta
parte, exista cazuri in care o rata a lichiditatii globale

(lichiditate curenta) prea ridicata, de exemplu mai

mare decét 2, poate indica prezenta unor stocuri §i

creante care consuma resurse financiare

semnificative, reprezentand un semnal negativ

pentru companie. Astfel, in modelul de previziune a

ratei lichiditatii globale am considerat util s& includem

testul acid (rata lichiditatii rapide), care tine cont de
nivelul stocurilor entitatii.

Arhitectura acestei RNA este prezentata in Figura nr. 1.

Modelul propus este format din:

e 5 neuroni in stratul 1 (stratul de intrare);
e 19 neuroni in stratul 2 (stratul ascuns);
e 1 neuron in stratul 3 (stratul de iesire).
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Figura nr. 1. Modelul de retea neuronala pentru previziunea ratei lichiditatii globale

Rata activelor = R, -
imobilizate 4
Rata autonomiei R N , ) /
financiare globale : ¥
Testulacid | R3 EXX

Rata fluxurilor R
: 4
de trezorerie

Rata profitabilitatii R
nete

W

Strat cu noduri
de intrare

~
"
19 noduri ¥y Rata lichiditati
* ~ globale
-~
A‘.'.
Strat cu noduri Strat cu noduri
ascunse de iesire

Sursa: prelucrare proprie

unde:

o R1 (Rata activelor imobilizate) = active
imobilizate/activ total

e R2 (Rata autonomiei financiare globale) = capital
propriu/ total capitaluri proprii si datorii

o R3 (Testul acid sau Rata lichiditatii rapide) = (active
curente — stocuri)/datorii curente

o R4 (Rata fluxurilor de trezorerie) = fluxuri de
trezorerie nete/datorii curente
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o R5 (Rata profitabilitatii nete) = profit net/cifra de
afaceri neta

e Y1 (Rata lichiditatii globale sau Rata lichiditatii
curente) = active curente/datorii curente.

Considerand:
e R;;i= 1,5, neuronii de intrare;

e Hj; j = 1,19, neuronii ascunsi;

e Yy, neuronul de iegire;
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° W}’f i=1,5; j=1,19,k = 2,3, ponderea Primql pasin constrqctifl modelului e§te Perioad? de
interconexiunilor intre neuronul /, localizat in stratul instruire, care reprezinta procesul ds invatare, canq
cu numérul k-1 si neuronul j, localizat in stratul k ponderile au valori optime. Modelul nostru utilizeaza un
’ ’ proces de invatare supervizata, intrucat se bazeaza pe o

* fi k= 2,3, functia de activare corespunzatoare pereche de date de instruire formata dintr-un vector de
stratului k, k, k = 2,3, reteaua neuronala intrare (R1, R2, R3, R4, R5) si o valoare de iesire vizata
functioneaza dupa cum urmeaza: Y1. Metoda de invatare utilizata in model este propagarea

Pentru stratul 1(intrare), vectorul de intrare este inversd a erorii.“ObiectivuI algoritmului este de a identifica

R= (Ry, Ry Ry Ry Rs) functla“adecvata, care poa.te fuynlza valoarea de iesire

P corecta, pe baza vectorului de intrare. Perioada de
Pentru stratul 2 (ascuns): H; = f (Z >, R; wjzi = instruire a retelei incearca sa acumuleze cunostinte
1,19 despre modelul studiat. Pe parcursul perioadei de instruire,
o 19 3 algoritmii determina ponderea fiecarui nod si tipul de

Pentru stratul 3 (iesire): Yy = f (X2, H; ;) relatie — directé sau inversa — dintre acestea. Pe durata

Numarul de noduri ascunse depinde de complexitatea memorarii cunostintelor, reteaua incearca sa minimizeze

modelului. Dupa cum se arata in figura 1, intrérile in erorile determinate ca diferenta intre valorile furnizate de

sistem includ ratele R1, R2, R3, R4 si R5 cérora, dupa model si valorile tintd, modificdnd ponderile. Considerate

impreuna, seturile de valori de intrare, care consta in

valorile unui numar de cinci indicatori financiari, pentru anii

in retea. Fiecare din cele 19 noduri ale stratului ascuns 2010, 2011, 2012 5i 2013, reprezintd informatia utilizata de
' . . S reteaua neuronald pentru a-si modifica structura.

este conectat cu toate nodurile de intrare si iesire. :

Stratul de iesire contine un singur nod (Y1), Rezultatul testului (vezi Figura nr. 2) confirma precizia

reprezentat de rata lichiditatii globale. si capacitatea de previziune a modelului proiectat.

procesul de construire a modelului, i se atribuie
ponderi diferite. Fiecarei rate i este repartizat un nod

Figura nr. 2. Rata lichiditatii generale, comparatie intre valoarea previzionata de modelul neuronal

si valoarea tinta

25 == \/3l0are previzionata
de reteaua neuronalad

=== \/aloare tinta

- A

O | R, % A K L R S DR R O S ) A A ) R UL R L P O UL R R e T o
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Sursa: prelucrare proprie in Excel si PyBrain

gratuita PyBrain, realizata in limbajul de programare iteratii in faza de invatare. Urménd cunostintele

Pentru a implementa modelul propus, am utilizat aplicatia cu o rata de invatare de 0,05 si un numar total de 19.944
Python. Valoarea erorii de instruire este fixata la 0,0001, memorate, am testat modelul cu baza de date adecvata,
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comparand valorile previzionate pentru anul 2014 cu
valorile tinta ale retelei neuronale. Procesul s-a repetat,
utilizand neuroni din straturile ascunse. S-a constatat ca

noastra, am construit o retea neuronala pentru a
previziona rata solvabilitatii globale (vezi Figura nr. 3).

Unde:

algoritmul a generat un model exact, care poate fi utilizat

in analiza bazaté pe previziune. ¢ R1 (Rata activelor imobilizate) = active

imobilizate/activ total

4.2. Construirea unui model de retea e R2 (Rata autonomiei financiare globale) = capital
neuronala pentru previzionarea ratei propriu/datorii totale
solvabilitatii globale e R3 (Rata lichiditatii globale) = active curente/datorii
Solvabilitatea unei entitati reprezinta capacitatea curente
acesteia de a-gi achita la scadenta datoriile pe termen e Y2 (Rata solvabilitatii globale) = activ total/datorii
lung, precum si dobanda asociata acestora. In aplicatia totale

Figura nr. 3. Modelul de retea neuronala pentru previzionarea ratei solvabilitatii globale

.
.

Rata activelor R
imobilizate 1

Rata solvabilitatii

Rata autonomiei \ .
R, :
globale

financiare globale + 19 noduri

Rata lichiditati = R
' 3
globale

Strat cu noduri Strat cu noduri Strat cu noduri
de intrare ascunse de iesire

Sursa: proiectie proprie

Dupa cum se arata in Figura nr. 4, exista 23 de noduri,
trei noduri de intrare, o iesire corespunzatoare ratei

solvabilitatii generale Y1 si 19 noduri ascunse (Prodan-
Palade, 2016). Intrarile in sistem includ ratele R1, R2,
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R3. Pentru fiecare dintre acestea, in retea exista un nod.
Pe parcursul procesului de constructie a modelului,

acestora le sunt atribuite diferite ponderi.

Figura nr. 4. Rata solvabilitatii, comparatie generala intre valoarea previzionata de modelul neuronal si tinta
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Sursa: prelucrare proprie in Excel si PyBrain

O trasatura importanta a retelelor neuronale consta in
convergenta erorilor, respectiv minimizarea diferentelor
intre vectorul de iesire al modelului, obtinut prin invatare,
si vectorul tinta, care contine un set de valori
determinate a priori. In situatia in care valorile de intrare

nu pot explica valorile de iesire tinta, respectiv intre
acestea nu exista o corelatie, reteaua nu poate construi
modelul neuronal, iar erorile inregistrate nu sunt
convergente. Reteaua noastra este convergenta i
erorile ating un minim local (vezi Figurile nr. 5 i 6).

Figura nr. 5. Evolutia erorilor inregistrate pe parcursul celor 19.944 pasi de invatare

e Cl0Are
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3
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Sursa: prelucrare proprie in Excel si PyBrain
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Figura nr. 6. Evolutia deplasarii erorilor medii pe parcursul celor 19.944 pasi de invatare

1 13 25 37 49 61 73 85 97 109 121 133 145 157 169 181 193 205 217 229 241 253 265 277 289 301 313 325 337 349 361 373 385 397

Deplasarea
erorii medii

Sursa: prelucrare proprie in Excel si PyBrain

Obiectivul cercetarii noastre a fost de a dezvolta doua
retele neuronale cu propagare inversa a erorii, 0 tehnica
utilizata pe scara larga, pentru a previziona ratele de
lichiditate si solvabilitate globala ale unei entitati. Am
testat precizia fiecarui model, prin compararea valorilor
de iesire ale modelului de previziune cu un set de valori
tintd, preluate din situatiile financiare auditate ale
entitatilor listate pe BVB. Noutatea cercetarii consta in
faptul ca ne-am bazat pe un egantion de entitati
romanesti, iar pentru investigatia noastra am utilizat cele
mai recente informatii financiar-contabile disponibile
pentru perioada 2010-2014. Cu ajutorul instrumentelor
pe care le-am mentionat, am construit retelele neuronale
apelénd la o combinatie de indicatori financiari, selectati
pe baza literaturii de specialitate i a rationamentului
propriu. Cercetarea se justifica prin cererea tot mai
ridicata de implementare a unor algoritmi de
performanta capabili sa furnizeze o previziune corecta a
evolutiei firmelor pe pietele actuale in continua crestere.
Precizia previziunilor este impresionanta, dovedind inca
o data faptul ca simbioza intre tehnologia informatiei si
informatia financiara produce valoare pentru o entitate si
constituie elementul de baza al managementului
modern.
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Dat fiind spectrul larg de factori care influenteaza
activitatea unei firme, previzionarea evolutiei acesteia
este un proces dificil. Pentru a obtine rezultate fiabile,
analistii sunt nevoiti sa utilizeze modele complexe si un
volum ridicat de date. Daca rezultatele previzionate
difera in mod semnificativ de valorile inregistrate in
raportarile anuale, acestea se vor transforma intr-un
impediment in procesul de management, riscurile cresc,
iar entitatea isi pierde credibilitatea in fata investitorilor.
Din acest motiv, analiza si previzionarea activitatii joaca
un rol foarte important, influenténd relatia companiei cu
partile interesate. Toate aceste elemente reprezinta
argumente in favoarea dezvoltarii unor metodologii
moderne si eficiente de analiza si previziune a riscului
de faliment.

In lucrarile de cercetare, riscul financiar este definit de
diferiti indicatori, in functie de contextul investigatiei. Din
perspectiva bancilor, acesta poate insemna
incapacitatea entitatii de a-gi achita datoriile la scadenta,
in timp ce din perspectiva burselor, companiile care
inregistreaza pierderi sau prezinta un capital propriu
negativ pentru trei exercitii financiare consecutive
prezinta un risc financiar ridicat (Shang, 2015). In
acelasi timp, furnizorii iau decizii pe baza lichiditatii,
solvabilitatii i continuitatii activitatii entitatii, urmarind de
regula un orizont de timp mai redus decét creditorii
financiari. Din punct de vedere al guvernantei
corporative, diminuarea riscului implica imbunatatirea
lichiditatii si a solvabilitatii, precum gi luarea celor mai
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bune decizii, pentru a asigura autonomia financiara si o
pozitie competitiva favorabild pe piata. Din acest motiv,
consideram ca previzionarea acestor indicatori,
respectiv a ratelor de lichiditate si solvabilitate globala,
este adecvata. O evaluare corecta a riscurilor impune
analiza si interpretarea aspectelor semnificative legate
de activitatea comerciala a entitatii, precum gi
capacitatea de a previziona orice evenimente viitoare
neprevazute care ar putea avea loc. Un exemplu in
acest sens este activitatea de finantare, care reprezinta
0 parte importanta a procesului de investire i
dezvoltare, precum si 0 componenta esentiala a politicii
economice a unei companii. Deciziile de finantare
trebuie sa se bazeze pe informatii furnizate de analiza
economica si financiara. Daca o entitate dispune de mai
multe alternative de finantare, managerul va trebui sa
aleaga cea mai buna optiune care raspunde necesitatilor
comerciale, in conformitate cu activitatea sa specifica i
cu strategiile pe termen lung. Dat fiind faptul ca
resursele financiare pe termen lung fac parte din
capitalul permanent al unei entitati si sunt direct legate
de mecanismele financiare pe termen lung ale entitatii,
alegerea celei mai eficiente variante este rezultatul unui
proces de revizuire detaliat.

Tehnicile conventionale de previzionare a riscului au
anumite deficiente. De exemplu, in ceea ce priveste
functia Z, nu exista nicio baza teoretica a dependentei
strict liniare a variabilelor utilizate in modelul de regresie.
Aplicarea logicii fuzzy, care functioneza cu valori logice
zero si unu, ofera o precizie superioara a algoritmilor de
previziune, insa necesita cunostinte avansate i
experienta din partea practicienilor. Retelele neuronale
invata independent, insa au nevoie de experienta
bazata pe exemple furnizate la intrare, fara a se
specifica anumite functii de modelare si fara a recurge la
experienta specialigtilor.

Lucrarile de cercetare publicate in domeniu arata ca o
retea neuronala bine instruita este capabila sa

previzioneze riscul financiar cu un nivel inalt de precizie,
inregistrand o performanta superioara celei prezentate
de algoritmii de regresie liniara multivariata (Coats si
Fant, 1993; Shang s.a., 2015). Acestea pot fi aproximate
adecvat prin functii non-liniare, utilizand neuroni plasati
in straturile ascunse si ponderénd legaturile dintre
noduri. Retelele neuronale ofera solutii valoroase la
problemele complexe ale activitatilor companiei, fiind un
instrument extrem de valoros pentru burse, investitori,
manageri si finantisti.

Ca cercetare viitoare, ne-am propus sa utilizam retelele
neuronale pentru a detecta frauda din raportarile
financiare. Modelul pe care il recomandam pentru lucrari
viitoare ar trebui sa utilizeze valori ale unor anumite rate
financiare previzionate de reteaua neuronala, care pot fi
comparate cu valori tinta preluate din raportari anuale si
rapoarte de audit. Eventualele discrepante semnificative
pot reprezenta un indiciu al raportarii frauduloase,
oferind auditorilor posibilitatea de a intensifica controlul
unor asemenea elemente. Metoda propagarii inverse a
erorii, utilizata in prezenta lucrare, poate fi inlocuita cu
alte metode (Enachescu, 2009). In acelasi timp, pentru
previzionrea riscului de faliment va trebui sa avem in
vedere alte variabile financiare si non-financiare legate
de guvernanta entitatii.

Ar trebui s& mentionam anumite limite ale cercetarii:
esantionul a fost compus din doar 55 de entitati, care au
fost analizate pe parcursul unei perioade scurte de timp.
Eficienta retelelor neuronale creste proportional cu
volumul datelor de intrare. Ar putea fi, de asemenea,
interesant un studiu asupra tuturor entitatilor romanesti,
inclusiv asupra celor care nu sunt listate la Bursa de
Valori Bucuresti. Pentru a oferi o privire de ansamblu
asupra companiilor romanesti, mentiondm faptul ca, la
data de 31 decembrie 2015 in Romania erau inregistrate
773.781 firme active. Un studiu comprehensiv, bazat pe
un esantion format din toate aceste entitati, ar fi deosebit
de interesant pentru mediul economic din tara noastra.
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