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Wprowadzenie

Bill Gates, zalozyciel i wieloletni szef Microsoft, najwigkszego przedsigbiorstwa infor-
matycznego na $wiecie, powiedzial:

Zabierz moich dwudziestu najlepszych ludzi, a Microsoft stanie sig firmg o mar-
ginalnym znaczeniu'.

Jego stowa, bedace mysla przewodnia tej monografii, §wiadczg o przekonaniu,
ze o sukcesie przedsiebiorstwa informatycznego® decyduja przede wszystkim jego pra-
cownicy, ich talent, predyspozycje, ambicje, umiejetno$¢ pracy w zespolach itp., czyli
cechy i czynniki stanowigce wartosci niematerialne tych firm. Rozwijajac powyzsza
teze, nalezy dodac, ze jeszcze bardziej istotne dla powodzenia dziatalnosci organizacji
na rynku sg relacje formalne i nieformalne pomiedzy pracownikami réznych szczebli,
ich wzajemne zaufanie, wspdlpraca, lojalnos¢ czy umiejetno$¢ tworczego rozwiazy-
wania problemow i konfliktdw. Wplywaja one na tak zwang kulture organizacyjna,
ktdra jest wartoscig bezcenna, majaca kluczowe znaczenie w budowaniu pozytywnego
wizerunku i przewagi konkurencyjnej na rynku. Potencjalem nowoczesnych przed-
siebiorstw dzialajgcych w branzy IT (ang. Information Technology), ktore w tej mono-
grafii beda okreslane terminem przedsigbiorstw informatycznych (lub jego synoni-
mami), jest zatem, obok technologii informatycznych, ich kapitat ludzki i spoteczny.
Sa to czynniki istotnie determinujgce wartos¢ gieldowa (rynkowa) tych podmiotéw.

W powszechnym przekonaniu technologie informacyjne s3 motorem napedo-
wym nowoczesnej gospodarki, a odpowiednio wykorzystany potencjal pracowni-
kéw przedsigbiorstw informatycznych moze pobudzi¢ rozwdj jej wszystkich sektoréw.
Konkurencyjnos¢ firm z branzy IT powinna by¢ zatem oparta na wiedzy, talencie, zdol-
nosciach i innych cechach ich pracownikéw, czyli na kapitale ludzkim i spotecznym?.
Dlatego w tej monografii badany jest kapitat spoleczny organizacji informatycznych.

' P. Bochniarz, K. Gugata, Budowanie i pomiar kapitatu ludzkiego w firmie, Poltex, Warszawa 2005,

s. 33.
2 'W monografii pojecie firma i przedsiebiorstwo sa traktowane synonimicznie.

3 Y. Turovets, Intangible assets and the efficiency of manufacturing firms in the age of digitalisation:
the Russian case, ,Engineering Management in Production and Services” 13(1), 2021, s. 7-26.



W literaturze przedmiotu dyskusja na temat kapitalu ludzkiego i spotecznego jest
od wielu lat bardzo ozywiona. Z roku na rok rosnie liczba publikacji traktujacych
o tym zagadnieniu, a w czesci z nich proponuje si¢ nowe definicje stosowanych poje¢.
Termin kapital ludzki nalezy do kanonu stownictwa ekonomicznego od drugiej potowy
XX wieku przede wszystkim dzigki badaniom takich naukowcéw, jak T.W. Schultz,
J. Mincer oraz G.S. Becker!. W literaturze przedmiotu podejmowana jest polemika
dotyczaca roznic w znaczeniu takich poje¢, jak warto$ci niematerialne, kapitat intelek-
tualny, kapital ludzki, kapital spoteczny. Z uwagi na panujacy w pismiennictwie kra-
jowym i zagranicznym chaos pojeciowy w obrebie tych terminéw w monografii pod-
jeto probe ich zdefiniowania w sposéb maksymalnie precyzyjny, z podaniem definicji.

Termin ,kapital” pochodzi od tacinskiego przymiotnika capitale, wystepuja-
cego razem z rzeczownikiem caputo (gtowa), co oznaczalo w $redniowieczu kwote
gléwna, bez odsetek. Obecnie pojecie to jest stosowane w znacznie szerszym kontek-
$cie, a mozna je rozumie¢ jako zasdb, ktory daje albo potencjalnie moze dawac zysk,
pojmowany jako réznica pomiedzy nakltadami a efektami. W pracy zostanie poka-
zane, Ze istniejg tylko cztery formy kapitatu: kapitat finansowy, materialny, ludzki
i spoteczny, ktore tacznie badz oddzielnie dajg rzeczywisty lub umowny zysk i two-
rza wartos$¢ firm®.

Pojawienie sie tych nowych czynnikéw, wptywajacych na wartos¢ gietdowsa przed-
siebiorstw, spowodowalo konieczno$¢ opracowania metod ich analizy i sposobow
pomiaru ich wartosci®. Badanie kapitatu spolecznego jest zatem $cisle zwigzane z proba
odpowiedzi na pytanie: ile wart jest kapitat spoteczny firmy? W monografii dokonano
identyfikacji metod pozwalajacych na wyznaczanie wartosci kapitatu ludzkiego i spo-
tecznego firm. Narzedzi do szacowania wartosci tych kapitalow jest wiele. Znaczna
ich czes¢ bazuje na bilansach finansowych, publikowanych przez jednostki na koniec
kazdego kwartalu. Do dzi$ nie ma jednak jednej, powszechnie akceptowalnej metody
wyznaczania wartosci kapitatu ludzkiego i spotecznego przedsiebiorstw, w tym firm
informatycznych. Propozycja nowej metodyki oraz narzedzia informatycznego wyko-
rzystujacego obliczenia inteligentne do szacowania warto$ci kapitatu spofecznego
przedsigbiorstw jest przedmiotem tej monografii.

W literaturze przedmiotu, jako najbardziej znane i najpowszechniej stosowane
metody analizy wartosci niematerialnych przedsigbiorstw wymienia si¢ techniki:
oparte na kapitalizacji rynkowej, kartach punktowych, bezposrednim pomiarze kapi-
tatu spofecznego (intelektualnego) itp’. Pomiaru aktywéw niematerialnych w firmie

G. Lukasiewicz, Kapitatl ludzki organizacji: pomiar i sprawozdawczosé, Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa 2009, s. 11.

S. Walukiewicz, Kapitat ludzki, Instytut Badan Systemowych PAN, Warszawa 2010, s. 24-25.

J. Dziwulski, S. Skowron, Kapital ludzki w perspektywie strategicznej i operacyjnej — aspekty meto-
dologii badat, ,,Studia i Prace Kolegium Zarzadzania i Finanséw” 2019, s. 35-48.

K.E. Sveiby, The new organisational wealth. Managing and measuring knowledge — based assets,
Berret-Koehler Publishers Inc., San Francisco CA 1997, s. 195-200.



mozna dokona¢, wykorzystujac takze niefinansowe modele, takie jak monitor akty-

wow niematerialnych K. Sveiby’ego?, zréwnowazong karte wynikéw R. Kaplana

i D. Nortona® czy Nawigator Skandii L. Edvinssonal®.

W monografii przyjeto zalozenie, ze kapital spoteczny traktowany jest jak kazdy
inny kapital przedsigbiorstwa (na przyklad fizyczny czy finansowy), zatem szacowa-
nie jego wartosci jest niezbednym elementem zarzadzania w kazdej nowoczesnej fir-
mie, chociaz bardzo wielu autoréw podkresla trudnosci zwiazane z wyceng kapitatu
spotecznego.

Zaproponowane w literaturze narzedzia, zwlaszcza te bazujace na bilansach finan-
sowych, powoduja, ze okreslanie wartosci aktywéw niematerialnych jest procesem pra-
cochlonnym, czasochlonnym i budzi wiele metodologicznych zastrzezen. W zwigzku
z tym przedsiebiorstwa rzadko decyduja si¢ na rzetelne szacowanie wartosci swojego
kapitatu spolecznego. Ponadto z badan empirycznych autorki wynika, ze korzystanie
z opracowanych dotad algorytméw obliczeniowych wprowadza kilka innych, istot-
nych trudnosci, do ktérych nalezy zaliczy¢ przede wszystkim:

e potrzebe analizy wielu roznych Zrédel réwnoczesnie, na przyklad bilanséw finan-
sowych przedsiebiorstw, sprawozdan gieldowych, wewnetrznych dokumentéw
firmy;

e konieczno$¢ wykonania pogtebionych badan i uwzglednienia specyfiki warun-
kéw gospodarki;

e brak mozliwosci okreslenia istotnosci poszczegdlnych zmiennych.

Dodatkowo nalezy podkresli¢, ze aby mozliwe bylo zaimplementowanie tych
algorytmoéw, wskaznik rentownosci aktywow ROA (ang. return on assets) przedsie-
biorstwa powinien mie¢ warto$¢ powyzej $redniej w sektorze. W literaturze przed-
miotu nie zaproponowano réwniez narzedzi pozwalajacych na oszacowanie wartosci
niematerialnych uwzgledniajacych specyfike firm informatycznych. A jest to bar-
dzo szczegolna galaz gospodarki, ktdra rozwija si¢ od wielu lat bardzo dynamicznie.
W sektorze IT pracujg ludzie kreatywni, charakteryzujacy si¢ duzym kapitalem ludz-
kim (talent, kreatywnos¢ itp.), ktérzy wspolnie buduja wysoka wartos¢ kapitatu spo-
tecznego zaréwno poszczegolnych przedsigbiorstw, jak i calej branzy informatycz-
nej. W zwigzku z tym narzedzie do szacowania wartosci kapitalu spotecznego firm IT
powinno by¢ bezsprzecznie poswiecone tylko tej branzy. Wéréd wymienionych wad
opracowanych dotad algorytmoéw obliczeniowych najistotniejszg, z punktu widze-
nia autorki, barierg jest brak mozliwosci oceny istotnosci poszczegdlnych zmiennych,
wplywajacych na wartos¢ kapitatu spolecznego.

8 Tamze.

® R.S.Kaplan, D.P. Norton, Using the Balanced Scorecard as a Strategic Management System, ,Harvard
Business Review” 1996, s. 35-61.

10 1, Edvinsson, M.S. Malone, Intellectual Capital. The Proven Way to Establish your Company’s Real
Value by Measuring its Hidden Brainpower, Harper Business, London 1997; wyd. pol. Kapitat in-
telektualny. Poznaj prawdziwg wartos¢ swojego przedsiebiorstwa, odnajdujgc jego ukryte korzenie,
Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2001, s. 56.


https://pl.wikipedia.org/wiki/J%C4%99zyk_angielski

Zidentyfikowane ograniczenia stanowily przestanki do podjecia rozwazan nad
propozycja nowego narzedzia, ktére mogloby by¢ stosowane do tego typu pomia-
réw. W tej monografii autorka zaproponowala zastosowanie obliczen inteligentnych
(sztucznych sieci neuronowych) do analizy i szacowania wartos$ci kapitatu spotecz-
nego. Przedstawiona w tejze pracy metodyka pomiaru wartosci kapitatu spotecznego
przedsigbiorstw informatycznych pozwala takze na oceng istotnosci poszczegdlnych
zmiennych, wplywajacych na wartos¢ kapitatu spotecznego.

Historyczng praca, w ktdrej po raz pierwszy zaprezentowano matematyczny opis
komorki nerwowej i powigzano go z problemem przetwarzania danych, byt artykut
S.W. McCullocha - amerykanskiego neurofizjologia i cybernetyka''. Zauwazono
wowczas, ze bardzo istotng wlasnos$cig sieci neuronowych jest ich zdolnos¢ do réw-
noleglego przetwarzania informacji (w odréznieniu od szeregowej pracy komputera),
a za podstawowa zalete sieci uznano jej umiejetnosci uczenia sie, co jest alternatywa
w stosunku do tradycyjnego programowania'?. Narzedzia sztucznej inteligencji, w tym
przede wszystkim sztuczne sieci neuronowe, sg coraz powszechniej stosowane nie tylko
w obszarach nauk technicznych (rozpoznawanie obrazéw, przetwarzanie sygnalow,
sterowanie, optymalizacja), ale i w ekonomii oraz zarzadzaniu. Modele sieci neu-
ronowych s3 czgsto wykorzystywane w predykcji zjawisk ekonomicznych, na przy-
klad w przewidywaniu trendéw na gietdzie, prognozowaniu sprzedazy, cen, okresla-
niu ryzyka zwigzanego z udzieleniem kredytu itp. Sztuczne sieci neuronowe nalezg
do metod analizy danych o bardzo duzych mozliwosciach aplikacyjnych i sg w zwigzku
z tym coraz powszechniej stosowane alternatywnie do tradycyjnych metod analitycz-
nych, zapewniajac réwnie rzetelne wyniki.

W monografii przeprowadzono studia literaturowe systematyzujace wiedze
zaréwno na temat narzedzi i metod wyznaczania wartosci kapitalu spotecznego,
jak i mozliwo$ci zaimplementowania metod szeroko rozumianej sztucznej inteligencji
do tego typu obliczen i analiz. Dokonujac przegladu literatury, zauwazono, ze do tej
pory nie zaproponowano modelu, wykorzystujacego sztuczng sie¢ neuronows, do sza-
cowania warto$ci kapitalu spotecznego firmy informatycznej oraz do identyfikacji
i analizy zmiennych istotnie wplywajacych na jego wartos¢. W literaturze, wedlug
wiedzy autorki, opublikowano niewiele prac, ktére odnoszg si¢ do zastosowania sieci
neuronowych do analizy warto$ci niematerialnych. Przykladem moze by¢ praca A rese-
arch on value of individual human capital of high-tech enterprises based on the BP neu-
ral network algorithm". W artykule tym oméwiono propozycje wykorzystania modelu
sieci neuronowej i algorytmu wstecznej propagacji btedu do oceny wartosci kapitatu
ludzkiego inZynieréw przedsigbiorstw produkcyjnych. Praca ta potwierdza istotnos¢

1 W.S. McCulloch, A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, ,Bulletin of Mathe-
matical Biophysics” 5, 1943, s. 115-133.

12 R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe, Akademicka Oficyna Wydawnicza, Warszawa 1993, s. 8.

13 X.-F. Li, P. Zhang, A research on value of individual human capital of high-tech enterprises ba-
sed on the BP neural network algorithm, 19th International Conference on Industrial Engineering
and Engineering Management: Assistive Technology of Industrial Engineering, Springer-Verlag
Berlin Heidelberg 2013, s. 71-79.



i aktualno$¢ tej tematyki, wskazuje jednak, ze problematyka jest stabo rozpoznana
w literaturze swiatowej. Ponadto artykut ten traktuje tylko o kapitale ludzkim poje-
dynczych pracownikéw, a nie kapitale spotecznym calego przedsiebiorstwa. W pol-
skiej literaturze przedmiotu, wedlug wiedzy autorki, brakuje oryginalnych, polemicz-
nych publikacji w tym zakresie. Zastosowanie narzedzi sztucznej inteligencji nie byto
dotychczas opisywane w konteks$cie szacowania wartosci kapitatu spolecznego przed-
siebiorstw informatycznych i identyfikacji zmiennych istotnie determinujacych taka
warto$¢. W tej monografii podjeto probe wypetnienia tej luki oraz zaproponowania
struktury sieci neuronowej do szacowania kapitatu spolecznego firm informatycznych,
pozwalajacej na wskazanie i analiz¢ zmiennych istotnie wptywajacych na jego wartos¢.

Z analizy pi$miennictwa wynika, ze szacowanie wartosci kapitatu spotecznego
kazdego przedsigbiorstwa jest procesem bardzo trudnym i Zzmudnym. Zaproponowana
sztuczna sie¢ neuronowa pozwoli na skrdcenie czasu potrzebnego na dokonanie obli-
czen. By¢ moze przekona to kierownictwo firm informatycznych do uwzgledniania
wartosci kapitalu spotecznego, ich najwazniejszego i najcenniejszego zasobu, w pub-
likowanych przez nich co kwartat bilansach finansowych. Pomijanie w sprawozda-
niach ksiegowych tego skladnika jest duzym bledem. Juz dzi§ w raportach finanso-
wych publikowanych przez wszystkie zagraniczne przedsigbiorstwa, nie tylko z sektora
informatycznego, zawarta jest informacja o wartosci aktywdw niematerialnych, marki
firmy (ang. goodwill) i inne. Ponadto jest to bardzo cenna informacja dla inwesto-
row. Ksztaltuje sie zatem wyrazna tendencja, ktora bedzie rozwijana w przyszlosci.
Rekomendacje autorki powinny wspomoc i przyspieszy¢ rozwoj tego trendu.

Zaproponowana metodyka badawcza jest nowa, dlatego nalezalo zweryfikowa¢
jej poprawno$¢ przez zestawienie wynikéw uzyskanych przy jej uzyciu z wynikami
otrzymanymi za pomocg innego narzedzia, a mianowicie réwnania fundamental-
nego'. W monografii dokonano poréwnania wynikéw uzyskanych za pomoca tych
dwdch metod.

Charakter podjetej problematyki, przedmiot badan, a takze zakres pracy oraz moz-
liwosci pozyskania informacji zdeterminowaly dobdér metod badawczych. Do rea-
lizacji zalozonych celéw monografii wykorzystano elementy nastgpujacych metod:
metoda analizy i krytyki piSmiennictwa, metody matematyczne i statystyczne, metoda
analizy i konstrukcji logicznej, metoda badania dokumentéw oraz metoda ekspery-
mentu. Metodyke, jaka przyjeto do osiggniecia celéw badawczych, przedstawiono
na rysunku 1. W rozdziale széstym przedstawiono wyniki oszacowan wartosci kapi-
tatu spolecznego firm Microsoft oraz IBM z zastosowaniem réwnania fundamental-
nego oraz zaproponowanej przez autorke struktury sztucznej sieci neuronowe;.

S, Walukiewicz, Zasada ortogonalnosci i przyktady jej zastosowan [w:] T. Trzaskalik (red.), Modelo-
wanie preferencji a ryzyko "09, Katowice 2010, s. 279-302.
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(Zastosowanie opracowanego modelu sieci neuronowej
do modelowania wartosci kapitatu spotecznego
\wybranych przedsiebiorstw informatycznych

P T T T T

RYSUNEK 0.1. Metodyka badan przyjeta w monografii
7RODt0: Opracowanie wiasne.

Przeglad literatury i krytyczna analiza piSmiennictwa byty konieczne, aby roz-
pozna¢ stan wiedzy na temat roli kapitalu spolecznego w przedsiebiorstwach infor-
matycznych oraz usystematyzowac wiedze na temat metod i narzedzi pozwalajacych
na szacowanie jego wartosci. Prace studialne zostaly przeprowadzone z uwzgled-
nieniem kluczowych pozycji ksigzkowych i artykutéw naukowych z tego zakresu.
Dzialania te mialy na celu wykazanie oryginalnosci podjetego w badaniach prob-
lemu oraz identyfikacje luki badawczej w zagadnieniu kapitatu spotecznego. Metoda
analizy i konstrukgji logicznej oraz metoda analizy dokumentéw pozwolily na syste-
mow3 analize rynku informatycznego w Polsce oraz na §wiecie. Analiza zostala prze-
prowadzona z zastosowaniem zasady: od ogoétu do szczegélu, to znaczy w pierwszej
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kolejnosci analizie poddano caly rynek informatyczny, nastepnie jeden z jego seg-
mentdw, to jest rynek oprogramowania. W dalszej kolejnosci dokonano identyfi-
kacji przedsigbiorstw prowadzacych dziatalno$¢ na szeroko rozumianym rynku IT
oraz analizy wartosci niematerialnych wybranych firm, czyli kapitatu spotecznego
tworzonego przez programistéw, inzynieréw oprogramowania, testeréw, analitykow
i innych pracownikéw tych organizacji.

Za pomocg metod matematycznych, to jest rownania fundamentalnego, dokonano
oszacowania wartosci kapitalu spotecznego wybranych przedsiebiorstw informatycz-
nych, bedacego zmienng wyjsciowa w zaproponowanym modelu sieci neuronowe;j.
Metoda ta umozliwiala takze pomiar wartosci zmiennych wejsciowych analizowa-
nych przedsiebiorstw, stanowigcych zbior uczacy niezbedny do trenowania opracowa-
nej sztucznej sieci neuronowej. Obliczenia te wykonywane byly przy uzyciu arkusza
kalkulacyjnego MS Excel. Metody symulacji komputerowych pozwolity na zapro-
jektowanie modelu sieci neuronowej oraz wybodr ostatecznej jego struktury, ktora
gwarantuje najlepsze wyniki jakosci walidacyjnej wybranej sieci. Weryfikacje opra-
cowanego modelu sztucznej sieci neuronowej przeprowadzono przy uzyciu pakietu
statystycznego STATISTICA (modul Automatyczne Sieci Neuronowe). Wybor zasto-
sowanej metodyki i narzedzi badawczych wynikat z problematyki i przedmiotu badan
oraz zakresu monografii, a takze mozliwosci pozyskania i przetworzenia informacji.

Monografia sktada sie z wprowadzenia, szesciu rozdzialéw, podsumowania, aneksu
zawierajacego kod zrodtowy autorskiego programu SOCAP Neural Network, spisu
literatury oraz spisu tabel i rysunkéw.

W rozdziale pierwszym omdwiono istote oraz role wartosci niematerialnych przed-
siebiorstw informatycznych. Zaprezentowano geneze oraz tworcéw pojecia kapital
ludzki i kapital spoteczny — najcenniejszych zasobow kazdej firmy IT.

W rozdziale drugim omdwiono zalozenia zarzadzania przedsiebiorstwem przez
wartos$¢ oraz metody i narzedzia do szacowania wartosci kapitalu spotecznego, ktére
dotychczas zostaly zaproponowane w literaturze. Dodatkowo w tej czesci monografii
zaprezentowano zasade ortogonalnos$ci oraz wyjasniono réwnanie fundamentalne,
ktore stanowi uzasadnienie zaproponowanej metodyki i narzedzia do szacowania
wartosci kapitatu spotecznego firmy.

W rozdziale trzecim skoncentrowano si¢ na istocie sztucznej inteligencji i omo-
wiono geneze rozwoju badan oraz wzrostu zainteresowania §wiata nauki i biznesu ta
tematyka. Ponadto przedstawiono rys historyczny sieci neuronowych oraz wskazano
prekursorow, ktorzy wnieéli istotny wkiad w rozwdj tych zagadnien. Przedstawiono
réwniez budowe i wlasnosci pojedynczego sztucznego neuronu oraz sposob przetwa-
rzania informacji wejsciowych w sieci neuronowe;j.

Rozdzial czwarty zawiera opis procesu budowy modelu neuronowego. W tej cze-
$ci monografii oméwiono zalozenia badawcze i srodowisko do prowadzenia ekspery-
ment6w. Dodatkowo wyjasniono sposéb doboru zmiennych wejsciowych do modelu,
omoéwiono zbidr uczacy oraz strukture i parametry sieci neuronowe;j.
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W rozdziale pigtym sformulowano model teoretyczny, a nastepnie zastosowano
go do budowy szkieletu perceptronu wielowarstwowego oraz zaprezentowano model
sieci neuronowej. W tej czesci pracy przedstawiono takze szczegoly dotyczace treno-
wania opracowanej sieci neuronowej. Aby nada¢ takze utylitarny charakter zapropo-
nowanemu przez autorke rozwigzaniu, w rozdziale szostym zaprezentowano zalozenia
aplikacji realizujacej algorytm obliczeniowy. Dodatkowo z uwagi na to, ze zapropono-
wana metodyka badawcza jest nowa, istniata koniecznos¢ zweryfikowania jej popraw-
nosci poprzez zestawienie wynikéw uzyskanych przy jej uzyciu z wynikami otrzyma-
nymi za pomocg innego narzedzia - réwnania fundamentalnego. Zaprezentowano
takze wyniki badan symulacyjnych i eksperymentalnych, przeprowadzonych z wyko-
rzystaniem zaproponowanego modelu sieci neuronowej dla wybranych przedsie-
biorstw, takich jak Microsoft, SAP, Red Hat, Asseco i IBM.

Do monografii zalaczony jest kod autorskiego programu SOCAP Neural Network,
napisanego w jezyku C++, umozliwiajacego szybkie oszacowanie wartosci kapitatu
spolecznego przedsigbiorstw informatycznych.



1. Kapitat ludzki 1 spoteczny

Najbardziej wartosciowym zasobem kazdego przedsiebiorstwa informatycznego s3 jego
pracownicy: analitycy, projektanci, programisci, testerzy, inzynierowie oprogramo-
wania i inni wysokiej klasy specjali$ci opracowujacy najnowsze rozwigzania informa-
tyczne. Jest to bezsprzecznie kluczowy zaséb kazdej firmy prowadzacej dzialalnos¢
w szeroko rozumianej branzy IT, zwlaszcza w sektorze oprogramowania. To wlasnie
pracownicy tworzg kapital spoteczny takiej organizacji. Kapital spoteczny przedsie-
biorstwa jest niezwykle istotny, gdyz to wlasnie pasja, zaangazowanie i zapal progra-
mistéw rozwijajacych i budujacych oprogramowanie decydujg w duzej mierze o suk-
cesie aplikacji opracowywanych w branzy IT. Proces tworzenia oprogramowania jest
zatem procesem tworczym. Kapital ludzki kazdego z programistéw, rozumiany jako
jego talent, wiedza, do§wiadczenie, umiejetnos¢ programowania — to baza do budowy
kapitatu spotecznego catego przedsiebiorstwa. Te zasoby oceniane s3 przez kazde
przedsigbiorstwo z branzy informatycznej jako najcenniejsze, a zatem wlasciwy i rze-
telny pomiar wartosci takich aktywéw powinien by¢ jednym z istotnych celéow badaw-
czych szeroko rozumianego zarzadzania nowoczesng firma informatyczna.

W tym rozdziale oméwiona zostanie geneza termindéw ,,kapitat ludzki” i ,kapi-
tal spoteczny” oraz podane zostang ich definicje. Okreslenia kapital ludzki oraz kapi-
tal spoleczny byly uzywane od stuleci. W wiekszosci publikacji naukowych autorzy
podaja swoje definicje tych termindw, podkreslajac najczesciej, ze sa one bardzo zto-
zone. Warto$ci kapitatu ludzkiego i kapitatu spotecznego sa trudne do zmierzenia
badz oszacowania, jednak pomiar wartosci niematerialnych, w tym przede wszyst-
kim kapitatu spotecznego kazdej firmy, jest niezbedny.

1.1. Kapitat ludzki

Pojecie kapital ludzki (ang. human capital) wprowadzili do kanonu stownictwa eko-
nomicznego w drugiej potowie XX wieku: Theodore William Schultz, Jacob Mincer
i Gary Stanley Becker’>. Opracowali oni fundamenty teorii kapitatu ludzkiego, ktéra
wcigz rozwija si¢ w naukach spotecznych. Potwierdzeniem waznosci i doniostosci

5 G. Lukasiewicz, Kapitat ludzki organizacji: pomiar i sprawozdawczosé, Wydawnictwo Naukowe
PWN, Warszawa 2009, s. 11.
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tej teorii jest uhonorowanie T.W. Schultza Nagroda im. Alfreda Nobla w dziedzinie
ekonomii w 1979 roku, a G.S. Beckera w 1992 roku'®. Jednakze studia literaturowe
dowodza, iz zagadnienie kapitatu ludzkiego bylo juz przedmiotem rozwazan naukow-
cow duzo wezedniej. W przeszlosci ekonomisci zajmowali si¢ ta problematyka w pra-
cach badawczych nad ksztalceniem, edukacja, kwalifikacjami oraz umiejetnosciami
i talentami, czyli nad tym, co opisywane jest jako sktadowe kapitatu ludzkiego'”.

Poczawszy od XVII wieku, w sposob posredni, przy okazji omawiania podstawo-
wych czynnikéw produkciji, to jest ziemi, kapitatu i pracy, uwzgledniano cztowieka.
Pierwszym ekonomista, ktory zwrécil uwage na kapital zawierajacy sie w pracy, jako
kategorii ekonomicznej, byt William Petty (1623-1687). Uwazal on, ze praca jest ojcem
bogactwa i z tego powodu musi by¢ brana pod uwage'®. Wedlug niego kapital tkwigcy
w czlowieku charakteryzuje sie wieloma podobienstwami z kapitalem trwalym (rze-
czowym). Jako jeden z pierwszych badaczy William Petty podjat probe oszacowania
warto$ci kapitalu ludzkiego w calym spoteczenstwie dwczesnej Anglii'®. Dokonat
obliczen wskazujacych, ze wartos¢ kapitalu zgromadzonego w ludziach jest wyzsza
o okoto 70% od wartosci ruchomego i nieruchomego majatku materialnego Anglii.
W Traktacie o podatkach i daninach postawit teze, ze czgsto ludzie biedni sg ambit-
niejsi niz ludzie bogaci, ale bez ambicji. Ponadto Petty zauwazyl, ze zasoby tkwiace
w kazdym czlowieku sg niewyczerpalne oraz podlegaja ciagtemu rozwojowi®.

Kolejnym ekonomistg, podkreslajacym istote problemu ,,jakosci” czlowieka w pro-
cesie pracy, byl Adam Smith (1723-1790). Podzielat on poglad Petty’ego, Ze praca jest
zrodlem powiekszania bogactwa, podstawg zas akumulacja kapitatu. Odmiennos¢
jego pogladow wyraza si¢ w oddzielnym traktowaniu czlowieka i ,kapitalu trwa-
tego w nim zawartego” w postaci nagromadzonych umiejetnosci. Nastepuje tu wiec
oddzielenie osobowosci czlowieka od jego waloréw ekonomicznych?!, co wyraznie
rézni Smitha od Petty’ego, ktory uwazal, ze to czlowiek sam w sobie stanowi kapital.
Smith przekonywal nawet, ze kapital tkwiacy w kazdym z nas jest sktadowg kapitatu
trwalego, podobnie jak maszyny, budynki czy urzadzenia. Swoje rozwazania przed-
stawil w fundamentalnym dziele: Bogactwo narodéw. Badania nad naturqg i przyczy-
nami bogactwa narodéw. Jego zdaniem:

J. Siderska, The role of social capital of the modern IT company [w]: A. Myélinski (red.), Techniki infor-
macyjne - teoria i zastosowania, t. 5 (17), Instytut Badan Systemowych PAN, Warszawa 2015, s. 9.

J. Siderska, The role of social capital..., dz. cyt., s. 99.

B.F. Kiker The historical roots of the concept of human capital, ,,Journal of Political Economy” 5, 1966,
vol. 74.

S.R. Domanski, Kapitat ludzki i wzrost gospodarczy, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 1993,
s. 31.

W. Petty, Traktat o podatkach i daninach, Londyn 1662.
2l §.R. Domanski, dz. cyt,, s. 33, 35.



Nalezy oczekiwad, Ze praca, ktérg wyksztatcony cztowiek wykonywac sie uczy,
zwréci mu oprocz zwyklej placy za zwyklg prace, takze wszystkie wydatki wyto-
Zone na wyksztatcenie wraz ze zwyklymi co najmniej zyskami od réwnie wiel-
kiego kapitatu®.

Jan Baptiste Say (1767-1832) staral sie polaczy¢ poglady Petty’ego oraz Smitha
i wytyczyl jeszcze jeden kierunek w pojmowaniu ekonomicznych aspektéw czlo-
wieka. Z jednej strony, zaliczal nagromadzone umiejetnosci do majatku narodowego
jako cze$¢ niematerialnych funduszy zdolnosci przemystowych, z drugiej za$, pojecie
kapitalu zawezal tylko do materialnych wytworéw pracy ludzkiej. Say byt przekonany,
ze kapitat ludzki powinien by¢ traktowany ilo$ciowo i jako pierwszy, w pionierski spo-
sob, oszacowal dochéd 0séb wyksztalconych, co pozwolito na uwypuklenie korzysci
wynikajacych z poniesionych wydatkéw na ich ksztalcenie?. Friedrich List (1789-
1846) w swoich rozwazaniach réwniez podnosit kwestie wiedzy i umiejetnosci nagro-
madzonych w cztowieku i ich wyplywu na funkcjonowanie gospodarki. Twierdzit on,
ze wiedza i umiejetnosci ludzi stanowia najwazniejszy skladnik narodowego kapitatu
i muszg by¢ brane pod uwage przy analizie proceséw produkcyjnych?*. Inni badacze,
tacy jak John Stuart Mill, Jahn Ramsey McCulloch, Leon Walras, Johann Heinrich
von Tiinen, Alfred Marshall, Irving Fisher, takze podejmowali w swoich pracach
problematyke traktowania ludzi w kategoriach kapitatu, poruszali réwniez tematyke
o$wiaty i roli, jaka ona odgrywa w tworzeniu bogactwa narodowego®.

Polska my$l ekonomiczna, co wynikalo chociazby z kontekstu historycznego,
przejeta sposob rozumowania kategoriami narodu i interesu narodu, ktérego podsta-
wowym elementem sktadowym bylo podnoszenie poziomu ksztalcenia, kwalifikacji
i rozwijanie rodzinnych talentéw. W tym duchu wypowiadali si¢ Stanistaw Staszic
(1755-1826) i Fryderyk Skarbek (1792-1866).

Pragmatyzm teoretyczny Alfreda Marshalla (1842-1924) oraz jego autorytet
naukowy spowodowal, ze po pierwszej polowie XX wieku w literaturze ekonomicznej
w zasadzie nie podejmowano tej problematyki. Marshall z jednej strony uznawat teo-
retyczng uzytecznos$¢ koncepcji szacowania kapitalowej wartosci czlowieka, z drugiej
za$ odrzucal jg ze wzgledow pragmatycznych?. O tym, ze poglady na temat wplywu
Marshalla na rozwoj tych koncepcji sa podzielone, $wiadczy fakt, ze jego zdanie:

M. Blang, Teoria ekonomii: ujecie retrospektywne, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2000,
S. 66.

].B. Say, Traktat o ekonomii politycznej, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 1960, s. 188, 878.
S.R. Domanski, dz. cyt., s. 37.

G. Lukasiewicz, dz. cyt., s. 13.

26 g R. Domanski, dz. cyt., s. 38.

27 .R. Domaniski, dz. cyt., s. 32, 40.
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Najbardziej wartosciowym ze wszystkich kapitatow jest ten zainwestowany
w istoty ludzkie,

zostalo mottem ksigzki G.S. Beckera Human Capital®.

W dorobku wymienionych ekonomistéw gtéwna osig sporu byl sposéb pojmo-
wania kapitalu. W zaleznosci od przyjetej jego definicji istoty ludzkie traktowane
byly jak kapital (W. Petty), w innym przypadku za kapital uwazano tylko wiedze
i do$wiadczenie, ucielesnione w jednostce ludzkiej.

Po raz pierwszy pojecie kapitalu ludzkiego w literaturze przedmiotu zostalo uzyte
przez Theodora Williama Schultza w 1961 roku w artykule w ,,American Economic
Review”. Kapitatem ludzkim Schultz nazywal wiedz¢ i umiejetnosci ludzi, podkre-
$lajac, ze jednostki sSwiadomie inwestuja w siebie, by poprawic¢ osiagane wyniki eko-
nomiczne i wiasny dobrobyt.

Jest oczywiste, ze ludzie nagromadzajg nabyte umiejetnosci i wiedze, nie jest
natomiast oczywiste, iz te umiejetnosci i wiedza sq formulg kapitatu, i ze rost
on w zachodnich spoteczeristwach o wiele szybciej niz konwencjonalnie pojmo-
wany kapital, a wzrost ten nie moze by¢ traktowany jako jedna z najistotniej-
szych cech systemu ekonomicznego®.

Kapital ludzki stanowi szczegoélny rodzaj kapitatu wykorzystywanego w proce-
sie produkcji i jest bardzo réznie interpretowany w literaturze. Tak jak termin ,kapi-
tal” nie ma jednoznacznej definicji, tak réwniez w przypadku pojecia ,.kapitat ludzki”
do dzi$ naukowcy nie uzgodnili jednej, akceptowanej definicji. Jacob Mincer (1922-
2006) rozpatrywal teorie kapitalu ludzkiego w aspekcie edukacji spoleczenstwa, pod-
noszacej jakos¢ zasobow pracy. Gary Stanley Becker (1930-2014) kapitat ludzki roz-
wazal na poziomie jednostki. Jednostka podejmuje decyzje o inwestycji w swoj kapital
ludzki, dopoki zwrot z tej inwestycji przewyzsza poniesione koszty. Zwrot ten moze
by¢ rozpatrywany na poziomie jednostki i calego spoteczenstwa. Miedzynarodowe
organizacje zajmujace si¢ pomiarem i poréwnywaniem w skali miedzynarodowe;j
akumulacji kapitatu ludzkiego okreslaja go jako ucielesnione w jednostce umiejetno-
Sci, kompetencje, wiedze, ktdre sq istotne w dziatalnosci gospodarczej®® 3!.

28 D. Dobija, Pomiar kapitatu ludzkiego i mozliwosci raportowania wynikéw, ,Zarzadzanie zasobami
ludzkimi” 2002, nr 5, s. 28.

29 TW. Schultz, Investment in Human Capital, The Free Press, New York 1976, s. 24.

30 Human Capital Investment, An International Comparison, Center for Educational Research and In-
novation, OECD, 1998, s. 9.

31 G. Becker, Human capital: a theoretical and empirical analysis, with special reference to education,
The University of Chicago Press, Chicago 1964.
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Stanistaw Domanski zdefiniowal kapitat ludzki jako:

zasob wiedzy, umiejetnosci, zdrowia i energii witalnej zawartej w spoleczeti-
stwie. Zasob ten jest dany przez genetyczne cechy danej populacji raz na zawsze,
ale mozna go powigkszy¢ drogqg inwestycji w cztowieka: w ludzi, w kapitat ludzki,
w ludzkie Zycie®*

Jacek Grodzki przez kapitat ludzki rozumie:

zasob wiedzy i umiejetnosci o okreslonej wartosci bedgcy Zrédtem przysztych
zarobkow czy satysfakcji, przy czym jest on odnawialnym i stale powigksza-
nym potencjatem ludzkim.

W literaturze wyrodznia kapital ludzki sensu largo i kapitat ludzki sensu stricto®.
Lukasiewicz przyjmuje, iz przez kapitat ludzki nalezy rozumie¢ zaséb wiedzy, umiejet-
nosci, zdolnosci, kwalifikacji, postaw, motywacji oraz zdrowia, o okreslonej wartosci,
bedacy zrédlem przyszlych zarobkéw czy satysfakeji, przy czym jest on odnawialnym
i stale powiekszanym potencjalem ludzkim?®*. W tak zdefiniowanym kapitale ludzkim
zawieraja sie dwa jego wymiary: rynkowy oraz osobisty. Rynkowy wymiar to zaséb
wiedzy, umiejetnosci, zdolnosci, kwalifikacji, postaw oraz zdrowia, ktére jednostka
zamierza wykorzysta¢ badz juz wykorzystuje w swojej pracy zawodowej. Decyduja
one o jej szansach na znalezienie zatrudnienia, wysokosci otrzymywanych zarobkéw,
mozliwosci otrzymania awansu. Drugi wymiar obejmuje réwniez wyzej wymienione
zasoby, ktore z kolei w niewielkim stopniu wigzg si¢ z wykonywang pracg zawodowa,
lecz w zyciu osobistym jednostki s3 wykorzystywane na szeroka skale (zainteresowa-
nia, hobby). Istotne okazuja si¢ takze negatywne cechy pracownika, to jest nielojal-
nos¢, pesymizm, hipokryzja, podejrzliwo$¢. Te cechy uwzglednione zostaty w definicji
zaproponowanej przez Walukiewicza, ktéry rozumie kapital ludzki jako®: wszystkie
zasoby niematerialne, kojarzone z czlowiekiem, traktowanym jako samodzielna istota
ludzka, a wigc jego talent, doswiadczenie, kompetencje, wiedza, zaufanie, otwartosc.

32 §.R. Domanski, dz. cyt., s. 19.

3% J. Grodzki, Rola kapitatu ludzkiego w rozwoju gospodarki globalnej, Wydawnictwo Uniwersytetu
Gdanskiego, Gdansk 2003, s. 50.

34 G. Lukasiewicz, dz. cyt,, s. 20.
35 8. Walukiewicz, Kapitat spoteczny..., dz. cyt., s. 85.
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1.2. Kapitat spoteczny

Termin kapital spoteczny (ang. social capital) funkcjonuje w naukach spotecznych
od niespelna wieku. Rozpowszechniony zostal miedzy innymi dzigki pracom Francisa
Fukuyamy, Jamesa Colemana i Roberta Putnama.

Fukuyama, amerykanski politolog i ekonomista uwazal, ze:

kapitat spoteczny to zestaw wartosci i norm etycznych wspolnych dla okreslonej
grupy ludzi i umozliwiajgcych im skuteczne wspétdziatanie®.

Coleman - amerykanski socjolog, to pierwszy naukowiec, ktéry w swojej pracy
postuzyt si¢ pojeciem social capital. Okreslil kapital spoleczny jako ceche struk-
tury relacji spotecznych, ktéra wspiera konkretne dziatania aktoréw, podejmowane
w jej ramach¥. Coleman jest autorem klasycznej definicji, systematyzujacej pojecie
kapitalu spolecznego. Ujmowat on to pojecie jako:

umiejetnosci wspotpracy migdzyludzkiej w obrebie grup i organizacji wspol-
nych intereséw?.

Ponadto zdaniem Colemana kapitat spoteczny moze by¢ rozumiany jako:

grupa podmiotow spotecznych, ktére majg dwa wspélne elementy: sq czescig
jakiejs spotecznej struktury i utatwiajg wspélne dziatania. Jest on produktywny,
tak jak inne kapitaly, to znaczy umozliwia realizacje pewnych celow, ktérych
osiggnigcie byltoby niemozliwe w sytuacji jego braku®.

Kontynuatorem podejécia Jamesa Colemana byt Robert Putman. Jego zdaniem
kapitat spoteczny odnosi si¢ do takich cech organizacji spoleczenstwa, jak zaufanie,
normy i powigzania, ktére moga zwiekszac¢ sprawnos¢ spoteczenstwa, utatwiajac sko-
ordynowanie dzialan’. Ponadto Putman uznat zaufanie umacniajace wspolprace jako
najwazniejszy czynnik wplywajacy na kapital spoteczny*!.

36 Fukuyama, Kapitat spoteczny [w:] L.E. Harrison, S.P. Hungington (red.), Kultura ma znaczenie,
Zysk i S-ka, Krakéw 2003, s. 169.

M. Theis, Krewni - znajomi - obywatele. Kapitat spoteczny a lokalna polityka spoteczna, Wydawni-
ctwo Adam Marszalek, Torun 2007, s. 14.

F. Fukuyama, Zaufanie. Kapital spoleczny a droga do dobrobytu, Warszawa-Wroctaw 1997, s. 20.

J. Coleman, Social Capital in the Creation of Human Capital, ,The American Journal of Sociology,
Supplement: Organizations and Institutions: Sociological and Economic Approaches to the Analysis
of Social Structure” 1988, vol. 94, s. 98.

R.D. Putnam, R. Leonardi, R.Y. Nanetti, Demokracja w dziataniu. Tradycje obywatelskie we wspot-
czesnych Wioszech, Wydawnictwo Znak, Warszawa 1995, s. 285.

41 M. Theis, dz. cyt., s. 16.



W literaturze cz¢sto wymienia si¢ takze termin ,kapitat intelektualny”. Pojecie
to zostalo spopularyzowane w Polsce dzigki ksigzce L. Edvinssona i M.S. Malone’a*?,
jednak ta publikacja nie wskazuje jego definicji. Z rozwazan prowadzonych przez
autoréw wynika, Ze traktujg oni ten termin jak wartosci niematerialne. Jednak, zda-
niem autorki, réznica pomiedzy tymi pojeciami ma zasadnicze znaczenie i nie nalezy
ich uzywa¢ wymiennie, zatem w dalszych rozwazaniach termin ten nie bedziecie
stosowane.

Omowione definicje kapitatu spotecznego dotycza tylko jego pozytywnych cech,
takich jak zaufanie, solidarnos$¢, wyrozumiato$¢ i tym podobne. Nie uwzgledniaja
one natomiast bardzo istotnych, zdaniem autorki, aspektéw negatywnych, jak: brak
zaufania, brak lojalno$ci, hipokryzje, podejrzliwos¢, zaklamanie. W tym kontekscie
definicja zaproponowana przez Walukiewicza, traktujgca kapital spoleczny jako**:

wszystkie formalne i/lub nieformalne relacje pomiedzy co najmniej dwiema oso-
bami traktowanymi jako samodzielne istoty ludzkie, wiec zaufanie, lojalnosc,
umiejetnos¢ wspotpracy, ale i rozwigzywania probleméw i konfliktow

jest bardziej precyzyjna i holistyczna, dlatego bedzie stanowila podstawe do podej-
mowania dalszych rozwazan w tym zakresie.

Autorka zaproponowata wlasna definicje kapitatu spolecznego jako okreslonej
warto$ci umiejetnosci pracownikoéw i ich zdolnosci do tworczej, kreatywnej pracy,
stanowigce najcenniejszy zasob przedsigbiorstwa, bedace zrédlem jego przychodéw,
gwarantujace osiggniecie przewagi konkurencyjnej, warunkujace rozwoj i stabilng
pozycje na rynku oraz dobre notowania na gietdzie. Mozna to wyjasni¢ na przykla-
dzie przedsiebiorstwa Microsoft, $wiatowego lidera w sprzedazy oprogramowania.
Microsoft zatrudnia tysigce wybitnych programistéw, inzynieréw oprogramowania,
analitykow, testeréw wraz z ich wiedzg, talentem, umiejetnoscia programowania itp.,
co stanowi bardzo istotny zaséb tego przedsigbiorstwa. Oprogramowanie powstaje
dzieki wspdlnej, twdrczej pracy programistow. Kapitat ludzki kazdego z nich, czyli
ich wiedza informatyczna, talent, znajomos¢ jezykéw programowania, doswiadcze-
nie, tworzg lacznie baze do budowy kapitatu spotecznego calej firmy.

W ostatnich dwudziestu latach kapital spoteczny to jedno z najczesciej dyskuto-
wanych poje¢ w naukach spolecznych. Kapital spoteczny, oprécz omoéwionych powy-
zej aspektow, odgrywa takze istotng role w procesie dzielenia si¢ wiedzg i ksztalto-
wania wspolpracy i innowacyjnosci w sieciach klastrowych?**.

42°S. Walukiewicz, Kapital spoteczny..., dz. cyt., s. 98.
43S, Walukiewicz, Kapitat spoleczny..., dz. cyt., s. 26.

44 M. Runiewicz-Wardyn, Social capital and social networks in the life sciences industry clusters. An ana-
lysis of selected case studies / Kapital spoleczny i sieci spotecznosciowe w klastrach sektora nauk o Zyciu.
Analiza wybranych studiéw przypadku, ,Economic and Regional Studies” 14(3), 2021, s. 279-293.
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W tym miejscu warto podkresli¢, ze zardwno pozytywne, jak i negatywne cechy
pracownikéw przedsiebiorstwa sa niezwykle istotne z punktu widzenia realizacji celow
kazdej organizacji, jak i przy budowaniu jej kapitatu spotecznego. Powinno odrézniaé
sie kapital spoleczny jako ztozony proces spoleczno-ekonomiczny, ktéry ma bardzo
konkretng warto$¢ (ekonomiczng), szczegoélnie w firmach informatycznych, od jego
wartosci, ktdra dla okreslonej chwili ¢ jest po prostu liczbg jednostek monetarnych.
Zatem analizuje sie kapital spoteczny jako ztozony proces spoteczno-ekonomiczny
w firmach informatycznych oraz szacowana jest jego wartos¢, na przyktad na koniec
okresu, kwartalu. Cechy kapitatu spolecznego majg okreslong wartos¢, czyli mozna
dokonac¢ ich pomiaru. W literaturze zaproponowanych zostalo wiele metod do sza-
cowania wartosci niematerialnych, a ich zidentyfikowane stabe strony byly jednym
z powodow, dla ktorych autorka podjeta si¢ badan w tym zakresie i opracowata autor-
skie narzedzie do tego typu szacunkow.
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2. Zarzadzanie wartoscig
przedsiebiorstwa informatycznego

Wielko$¢ i dynamika zjawisk ekonomicznych, politycznych i spotecznych oraz wyzwa-
nia XXI wieku doprowadzily do pojawienia si¢ nowych spojrzen na zarzadzanie wydaj-
noscig przedsi¢biorstwa i do opracowania nowych paradygmatéw w tym zakresie.
Zarzadzanie oparte na wartosci (ang. Value Based Management — VBM) zaczelo stano-
wic realng alternatywe dla dotychczas wdrazanych systemoéw zarzadzania skoncentro-
wanych na zwigkszaniu wydajnosci. Ukierunkowanie administrowania przedsigbior-
stwem na maksymalizacj¢ jego wartosci dla akcjonariuszy pojawito si¢ w kontekscie

przemian gospodarczych przedostatniej dekady ubiegtego wieku, bezprecedensowej

liberalizacji kapitatu i rosnacej konkurencji*>. W tym rozdziale omdéwiona zostanie

istota tego podejscia.

2.1. Zatozenia zarzadzania przedsiebiorstwem przez wartos¢

Koncepcja zarzgdzania przez warto$¢ w ostatnich latach zyskuje na popularnosci
i cieszy si¢ duzym zainteresowaniem wielu organizacji i badaczy. Coraz powszech-
niejsze skoki notowan akcji i postepujaca globalizacja rynkéw kapitatowych powo-
duja, Ze przedsigbiorstwa muszg konkurowac o uznanie inwestoréw. Dlatego wiele
firm stosuje obecnie narzedzia zarzadzania oparte na wartosciach w celu zwigkszenia
wartos$ci dla akcjonariuszy i holistycznego rozwigzywania probleméw swoich inte-
resariuszy*®. Z akademickiego punktu widzenia zarzadzanie oparte na warto$ciach
nie jest nowa kwestia. Jeden z najwazniejszych jej oredownikéw, Rappaport*’, wpro-
wadzil koncepcje tworzenia wartosci dla akcjonariuszy juz w 1986 roku. Stalo sie
to podstawa do dalszych rozwazan, takich badaczy jak na przyktad Stern czy Stewart,

45 C.M. Oane, K. Smolag, E.S. Marinescu i in., Value-based management as the innovating paradigm of con-
temporary governance - a theoretical approach, ,Polish Journal of Management Studies” 12(1), 2015.

46 v, Beck V., B. Britzelmaier, Value-based management — a critical review, ,,International Journal
of Sales Retailing and Marketing” 2011, vol. 13 (3), s. 270-286.

47" A. Rappaport, Creating Shareholder Value. The New Standard for Business Performance, New York:
The Free Press, 1986.
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ktdrzy zaproponowali wskazniki efektywnosci, to jest: Ekonomiczng Wartos¢ Dodang
(ang. Economical Value Added — EVA) i Gotéwkowa Warto$¢ Dodang (ang. Cash
Value Added — CVA).

Koncepcja zarzadzania przez warto$¢ polega na realizowaniu proceséw zarzadza-
nia przedsiebiorstwem w sposob kompleksowy, od wyboru strategii do codziennych
decyzji operacyjnych podejmowanych na najnizszych szczeblach zarzadzania, ukie-
runkowanych na maksymalizacje warto$ci rynkowej przedsiebiorstwa. Koncepcja
ta wigze elementy zarzadzania finansami z elementami zarzadzania strategicznego,
a takze decyzje dlugofalowe z decyzjami biezacymi, przy czym celem tego powigzania
jest tworzenie warto$ci przedsigbiorstwa i uzyskanie dobrej pozycji konkurencyjne;j*.

Istotne w tym kontekscie staje si¢ jednak przede wszystkim zwrocenie uwagi
na role wartosci niematerialnych w procesie zarzadzania. Wlasciwe gospodarowa-
nie aktywami niematerialnymi w turbulentnym otoczeniu i w dobie rozwoju spote-
czenstwa informacyjnego jest warunkiem koniecznym dla budowania przewagi kon-
kurencyjnej przedsiebiorstwa na rynku®. Kapital spoleczny nie tylko przyczynia sie
do tworzenia nowej wartosci dla przedsigbiorstw, lecz takze uczestniczy w zarza-
dzaniu tg wartoscig poprzez wystepowanie w roli nosnika dobrych praktyk i zacho-
wan takich firm. Wplywa on na organizacje, czyniac ja bardziej elastyczna, to zna-
czy dostosowujaca sie do wcigz zmieniajacego si¢ otoczenia.

W zwigzku z tym zmiany, ktére zakladajg zarzadzanie warto$cia przedsigbior-
stwa, s mozliwe dzieki wysokiemu poziomowi kapitalu spotecznego, ktéry poprzez
wzrost poziomu zaufania i wspdlpracy wewnatrz organizacji pozwala te zmiany wpro-
wadzi¢*. Dlatego tez tak wazny jest pomiar wartosci kapitatu spolecznego przedsie-
biorstwa, jako najcenniejszego zasobu wszystkich organizacji, w tym przede wszyst-
kim firm prowadzacych dziatalnos¢ w sektorze IT.

Warto w tym miejscu podkresli¢, ze efektywne pomnazanie wartosci przedsie-
biorstwa, a tym samym skuteczna realizacja strategii kreowania wartosci jest zardwno
wyzwaniem, przed ktérym staje kadra menedzerska organizacji, ale jednocze$nie sila
dla budowania stalej i konkurencyjnej kultury oraz droga do zréwnowazonego i spo-
tecznie odpowiedzialnego rozwoju przedsiebiorstwa. Te wartosci powinny by¢ w cen-
trum uwagi w kwestiach zwigzanych ze zmiang organizacyjng, jak rowniez w calej
praktyce zarzadzania.

W dalszej czesci tego rozdziatu przedstawiona zostanie zasada ortogonalnosci
i réwnanie fundamentalne, ktore stanowia uzasadnienie do przyjetej metodyki szaco-
wania warto$ci kapitatu spotecznego. Jak juz méwiono, pomiar wartosci tych aktywow
niematerialnych przedsigbiorstwa, przy wykorzystaniu dotychczas zaproponowanych

48 M. Siudak, Zarzgdzanie wartoscig przedsigbiorstwa, Oficyna Wydawnicza Politechniki Warszawskiej,
Warszawa 2001, s. 5.

4 7. Dziwulski, S. Skowron, Struktura i pomiar kapitatu intelektualnego, Wydawnictwo Politechniki
Lubelskiej, Lublin 2020, s. 106.

50" A. Libertowska, Social capital in the Value-Based Management, ,Economics and Management” 2,
2014, s. 85-96.
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w literaturze narzedzi, jest procesem bardzo trudnym i zmudnym i w zwiagzku z tym
czesto pomijanym. Co wigcej, jak dotad nie zaproponowano w literaturze jednej,
powszechnie akceptowanej i wykorzystywanej metodyki i narzedzia do tego typu
obliczen. Nalezy zaznaczy¢, ze jest to bardzo istotne, by szacowac¢ wartosci kapitatlu
spotecznego przedsigbiorstwa, bowiem pomijanie w sprawozdaniach ksiegowych tego
skladnika jest duzym bledem. Ponadto jest to bardzo cenna informacja dla inwesto-
réw. W tej monografii autorka przedstawia metodyke szacowania wartosci kapitatu
spolecznego oraz prezentuje opracowane narzedzie, oparte na obliczeniach inteligen-
tnych, co pozwala na skrdcenie czasu potrzebnego na dokonanie obliczen.

2.2. Pomiar wartosci kapitatu spotecznego

W literaturze przedmiotu zaproponowano wiele metod pozwalajacych na szacowa-
nie warto$ci niematerialnych przedsigbiorstw. Karl-Erik Sveiby zaproponowat naste-
pujaca systematyzacj¢ takich narzedzi®:

e Metody oparte na kapitalizacji rynkowej (ang. Market Capitalization Methods -
MCM), obliczane jako réznica pomigdzy wartoscia gieldowa a wartoscig ksiegowa
przedsigbiorstwa. Do tych metod zaliczane s3 miedzy innymi: Wskaznik MV/BV
(ang. Market-To-Book Value), Wskaznik Q Tobina, Model IAMV™ (ang. Investor
Assigned Market Value).

e Metody oparte na zwrocie na aktywach (ang. Return on Assetes Methods - ROA) -
wartos$¢ zwrotu na aktywach (ROA) przedsiebiorstwa otrzymywana jest poprzez
podzielenie wartosci srednich zyskéw przed opodatkowaniem przez $rednig war-
tos¢ aktywow materialnych. Otrzymang wartos¢ ROA poréwnuje si¢ ze $rednig
dla danego sektora, a otrzymana rdéznica, pomnozona przez przecigtng warto$é
aktywow materialnych, pokazuje $rednie roczne zyski z aktywow niematerial-
nych. Wartos¢ ta dzielona jest przez przecietny koszt kapitatu i daje warto$¢ réwna
catkowitej wartosci kapitatu intelektualnego. Wsrédd tych narzedzi wymienia
sie miedzy innymi: Metode KCE™ (ang. Knowledge Capital Earnings), Wskaznik
EVA™ (ang. Economic Value Added), Metode VAIC™ (ang. Value Added Intellectual
Coefficient), Metode CIV (ang. Calculated Intangible Value).

e Metody kart punktowych (ang. Scorecards Methods — SC), nalezace do tak zwa-
nych wskaznikéw niepienieznych. Do tych metod zaliczane s migedzy innymi:
Nawigator Skandii (ang. Skandia Navigator™), Model IC Rating™, Platforma warto-
$ci (ang. Value Platform), Monitor Aktywow Niematerialnych IAM (ang. Intangible
Assets Monitor), Zrébwnowazona Karta Wynikéw BSC (ang. Balanced Scorecard),
Model VCS™ (ang. Value Chain Scoreboard), Indeks kapitatu intelektualnego
IC-Index (ang. Intellectual Capital Index).

51 K_E. Sveiby, Methods of Measuring Intangible Assets, strona internetowa, http://www. sveiby. com/
articles/MeasurelntangibleAssets. Html [dostep: 22.05.2021].
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e Metody bezposredniego pomiaru kapitatu intelektualnego (ang. Direct Intellectual
Capital methods — DIC), umozliwiajace szacowanie pienieznej wartosci, na przy-
ktad: TAV (ang. Intangible Assets Valuation), TVC (ang. Total Value Creation)
czy IVM (ang. Inclusive Valuation Methodology).

Opierajac si¢ na badaniach Sveiby’ego, przeprowadzono wstepne analizy pozwa-
lajace na identyfikacje zmiennych istotnie wplywajacych na wartos¢ kapitatu spotecz-
nego przedsigbiorstwa. Poniewaz celem podjetych prac badawczych byto opracowanie
sposobu szacowania wartosci kapitatu spolecznego gietdowych przedsiebiorstw infor-
matycznych, podjeto decyzje, Ze zaproponowane przez autorke narzedzie powinno
naleze¢ do grupy metod opartych na kapitalizacji rynkowej. Tylko te narzedzia pozwa-
lajg na zbadanie wartosci rynkowej (gietdowej) i ksiegowej przedsigbiorstwa. W lite-
raturze przedmiotu podaje sig, Ze jezeli wartos¢ wskaznika MV/BV (Market-To-Book
Value) jest wigksza niz 1, oznacza to, ze w przedsiebiorstwie sg aktywa niematerialne,
ktore nie zostaly uwzglednione w sprawozdaniach finansowych>2.

W przypadku spétek gieldowych wartos$¢ rynkowa obliczana jest jako iloczyn
liczby wszystkich akcji oraz ceny akcji. Wartos¢ ksiegowa wynika natomiast z bilan-
séw finansowych i rozumiana jest jako réznica pomiedzy suma wszystkich aktywow
i zobowigzan organizacji. Znaczna rdéznica (wiele razy) pomiedzy wartosciami giet-
dowymi a ksiegowymi przedsiebiorstw informatycznych wynika, zdaniem autorki,
z istotnej roli ich warto$ci niematerialnych. Przekonanie to bylo podstawg do podje-
cia rozwazan w tym zakresie oraz opracowania metodyki i narzedzi do ich pomiaru.

Dokonujac przegladu literatury, zidentyfikowano mocne i stabe strony zapropo-
nowanych metod szacowania wartosci niematerialnych przedsiebiorstw. Na tej pod-
stawie zaproponowano autorska metodyke pomiaru wartosci kapitatu spotecznego
spotek gieldowych z branzy informatycznej, bazujaca przede wszystkich na danych
zawartych w publikowanych przez te przedsigbiorstwa bilansach ksiegowych. Te roz-
wazania pozwolily na sformutowanie modelu teoretycznego, ktéry nastepnie zasto-
sowano do budowy narzedzia umozliwiajacego szacowanie warto$ci niematerialnych
firm informatycznych.

2.3. Zasada ortogonalnosci i rownanie fundamentalne

Walukiewicz zauwazyl, ze sa tylko warto$ci materialne (WM) i warto$ci niematerialne
(WNM). Zaréwno kapital ludzki, jak i spoteczny nalezg do wartosci niematerialnych,
co wyjasnia, dlaczego tak trudno jest je analizowac i szacowac ich wartosci. Celem
rozwazan podjetych w tym punkcie jest prezentacja zasady ortogonalnosci, dajacej

52 D. Appenzeller, Wartos¢ kapitatu intelektualnego firmy a prognozowanie upadtosci [w:] P. Dittmann
(red.), Prognozowanie, ,Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu. Ekonometria
247, nr 38, Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego, Wroctaw 2009, s. 114-115.
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odpowiedz na pytanie; jakie elementy determinujg na wartos¢ kazdej firmy informa-
tycznej, niezaleznie od przestanek i celow jej wyceny? Rezultatem posrednim podjetych
w tym punkcie rozwazan jest takze rozszerzona definicja terminu kapital spoteczny™.

W celu przyblizenia istoty zasady ortogonalnosci nalezaloby rozwazy¢ wszystkie
wartosci, a wiec zasoby, kapitaly i inne, przedsi¢biorstwa informatycznego w chwili
t. Zatem dokonywana jest analiza wycinka rzeczywisto$ci X (wszystkich wartosci
firmy) w chwili ¢. Graficznie wszystkie wartosci przedsiebiorstwa mozna przedstawic¢
za pomocg kola. Nalezy zalozy¢, ze rozpatrywanie wszystkich wartosci wycinka rze-
czywistosci jest zbyt skomplikowane, zatem dla ulatwienia mozna podzieli¢ go na dwie
mniejsze kategorie, przedstawione na rysunku 2.1 jako A i B. Mozliwe s3 tylko dwie
sytuacje: kategoria A, zakreskowana pionowo, zachodzi na B, zakreskowang poziomo,
co jest podziatem wycinka kofa X na A i B i pokazano to na rysunku 2.1a jako czes§¢
kota zakreskowana w kratke; albo kategorie A i B s roztaczne i tworza rozbicie
wycinka X na A i B i zostalo to zilustrowane na rysunku 2.1b>*.
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RYSUNEK 2.1. Rdznica pomiedzy podziatem a rozbiciem: a) podziat wycinka X na A oraz B, b) roz-
bicie wycinka X na A oraz B

7RoODtO: S. Walukiewicz, Kapitat spofeczny..., dz. cyt., s. 78.

Wyznaczenie warto$ci kategorii A dokonuje si¢ poprzez dodanie warto-
$ci jej poszczegdlnych elementéw (pozycji w bilansie finansowym), oznaczonych
na rysunku 2.1a bialtymi kétkami, a kategorii B — dodajac warto$ci oznaczone krzy-
zykami. Nalezy zauwazy¢, ze na rysunku 2.1a drugi element kategorii B pokrywa
sie z trzecim elementem kategorii A. W rachunkowosci kazdy element z analizowa-
nego wycinka rzeczywistosci moze by¢ uwzgledniany w bilansie tylko raz. Jasne jest,
ze taka sytuacja nie moze zdarzy¢ sie, gdy kategorie s rozlaczne, jak na rysunku 2.1b.
W wielu dziedzinach nauki nie jest mozliwe przedstawienie wycinka rzeczywistosci

53 8. Walukiewicz, Kapitat spoteczny..., dz. cyt., s. 77.
> Tamze, 5. 78-79.
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X jako rysunek 2.1a albo 2.1b, zatem nalezy sformulowa¢ odpowiednia zasade i podac
jej matematyczng i graficzng interpretacje. Regula ta zostala nazwana zasadg ortogo-
nalnosci i pozwala ona stwierdzi¢, kiedy dwie formy sg rozlaczne™:

Dwa pojecia A oraz B (kategorie, formy, wymiary) sa ortogonalne lub roz-
laczne wtedy i tylko wtedy, kiedy istnieje obiektywna, prosta, jednowymiarowa
regula decyzyjna typu tak - nie, pozwalajaca zdecydowac, czy element przynalezy
albo do A, albo do B>°.

Poniewaz zasada ortogonalnosci jest fundamentem dalszych badan nad wartos-
cig przedsigbiorstw informatycznych, to nalezy poda¢ jej matematyczng interpreta-
cje, czyli zapisac ja w jezyku matematycznej teorii zbioréw (matematyki). Jezeli X jest
analizowanym wycinkiem rzeczywistosci, czyli zbiorem wszystkich analizowanych
elementdw, to reguta decyzyjna umozliwia rozbicie tego zbioru na dwa rozlaczne, nie-
puste podzbiory A oraz B, takie ze*”:

X=AUB oraz ANB=0,A+J,B#D. (2.1)

Zasada ortogonalnosci zostanie zastosowana do analizy wszystkich zasobow
sktadajacych si¢ na wartos¢ przedsiebiorstwa informatycznego. Wartoscia (kapi-
talem) firmy sa nastepujace sktadniki: zasoby finansowe lub jej kapital finansowy
(oszczednosci, akeje, kredyty i tym podobne) oraz jej zasoby materialne lub jej kapi-
tal materialny (na przyklad budynki, maszyny, samochody). Ponadto przedsiebior-
stwo informatyczne zatrudnia programistow, analitykow, testeréw, inzynieréw opro-
gramowania itp., majacych doswiadczenie, talent, umiejetnosci itp., nazywane odtad
kapitalem ludzkim, ktory jest bardzo istotnym zasobem firmy. Produkty oferowane
przez te firmy sg efektem wspdlnej, kreatywnej pracy tych pracownikdw, ich wzajem-
nego zaufania, umiejetnosci wspdtpracy, co okreslane jest jako kapital spoleczny firmy.

Wszystkie zasoby sktadajace si¢ na wartos¢ kazdego przedsiebiorstwa informa-
tycznego mozna wyrazi¢ w jednostkach monetarnych i dzielone sg na wartosci mate-
rialne (WM) i warto$ci niematerialne (WNM). Rozbicia takiego dokonano na pod-
stawie zasady ortogonalnosci. Regula decyzyjna jest tutaj fakt, ze wartosci materialne,
takie jak budynki, maszyny, urzadzenia s3 namacalne, w przeciwienstwie do wartosci
niematerialnych, takich jak wiedza, doswiadczenie, zaufanie, wspotpraca.

Niech V(Et) bedzie wartoscig rozwazanego przedsiebiorstwa IT w momencie t.
Wielkosci odpowiadajace warto$ciom materialnym i niematerialnym oznaczono odpo-
wiednio jako v(WM,t) i v(WNM.,t) i sa one do siebie ortogonalne, roztaczne, co ozna-
cza, ze mozna je do siebie dodawac>®:

V(F,t) = V(WM, t) + v(WNM,t) dla kazdego ¢ (2.2)

55 Tamze, s. 79.

56 S Walukiewicz, Kapitat ludzki..., dz. cyt., s. 43.
57°S. Walukiewicz, Kapitat spoleczny...,dz. cyt., s. 80.
58 Tamze, s. 106.

26



W dalszym kroku, korzystajac z zasady ortogonalnosci, rozbito kolejno wartosci
materialne na kapital finansowy (KF) i kapital materialny (KM), a wartosci niema-
terialne na kapital ludzki (KL) i kapital spoleczny (KS). Wartosci wymienionych
elementow sktadajacych si¢ na wartos¢ kazdej firmy oznaczono odpowiednio: v(KF),
v(KM), v(KL) oraz v(KS). Ze wzgledu na to, ze poszczeg6lne formy kapitalu nie maja
zadnych elementéw wspoélnych, ich wartosci mozna do siebie dodawac. Rozbicia
te przedstawiono na rysunku 2.2 oraz opisano nastepujacym wzorem>:

V (F,t)=v(KF,t)+v(KM,t)+v(KL,t)+v(KS,t) dla kazdego t (2.3)

W tym miejscu warto przypomnie¢, iz kapital finansowy (KF) przedsiebior-
stwa obejmuje jego zasoby finansowe, czyli wyemitowane akcje i obligacje, zgroma-
dzone srodki pieniezne, ale i zaciggniete pozyczki i kredyty. Kapital materialny (KM)
odnosi si¢ natomiast do budynkoéw, maszyn, nieruchomosci, sprzetu komputero-
wego. Doswiadczenie pracownikéw, ich wiedza talent i inne cechy, przyczyniajace si¢
w duzym stopniu do zdobywania przewagi konkurencyjnej firmy, a charakteryzujace
kazdego pracownika z osobna nazwane zostaty kapitalem ludzkim (KL) danej osoby
lub kapitalem ludzkim w liczbie pojedynczej. Wartosci kapitalow ludzkich réznych
pracownikow, zgodnie z zasadg ortogonalnosci, mozna dodawac, a ich sume nazywa
sie kapitalem ludzkim w liczbie mnogiej.

4 ~
Poziom zerowy ( Kapitat firmy F 1
@1 e
Poziom pierwszy ( Wartosci materialne 1 (Wartos’ci niematerialnew
(2=2) L v(WM,1) J L V(WNM,{) J
. . Kapitat Kapitat Kapitat Kapitat
Poziom drugi finansowy materialny ludzki spoteczny
(2'=4) L v(KF) J L V(KM J L V(KL) J L V(KS,1)

RYSUNEK 2.2. Rozbicie wartosci firmy na cztery formy kapitatu
7RoDtO: S. Walukiewicz, Kapitaf spofeczny..., dz. cyt., s. 107.

9 Tamze, 5.107.
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Wartosci niematerialne wynikajace z relacji pomiedzy pracownikami, ich umie-
jetnos¢ kooperacji, pracy zespolowej itp., ale tez ich wypracowane relacje z otocze-
niem okreslono jako kapital spoleczny (KS)®. Nalezy podkresli¢, ze kapitat ludzki
odnosi si¢ zawsze tylko do jednego pracownika, natomiast kapitat spoleczny poja-
wia si¢ tam, gdzie zachodzi relacja, zaréwno w pozytywnym jak i negatywnych zna-
czeniu, co najmniej dwoch osob. Z tego wynika, ze zgodnie z zasada ortogonalnosci
kapital ludzki i kapitat spoteczny sg roztaczne lub ortogonalne, zatem ich wartosci
mozna dodawac®.

Zalezno$¢ opisana we wzorze 2.3 nazwana zostala rownaniem fundamentalnym.
Jest ono réwnaniem typu tu i teraz, ktére podaje, ze warto$¢ dowolnego przedsigbior-
stwa, w tym takze firm dzialajacych w branzy I'T, w momencie ¢ jest réwna sumie war-
tosci czterech i tylko czterech form kapitatu: finansowego, materialnego, ludzkiego
i spolecznego®. Te cztery kapitaly sg wzajemnie roztaczne (ortogonalne) i tworzg roz-
bicie wszystkich zasobow firmy na tylko cztery formy kapitalu. Réwnanie fundamen-
talne méwi, ze w gospodarce rynkowej w stanie rownowagi, gdy popyt réwnowazy
podaz, wartos$¢ firmy w dowolnej chwili ¢, jest rowna sumie wartosci czterech i tylko
czterech form kapitatu wyznaczonych dla tej chwili.

60 g Walukiewicz, Kapitat ludzki..., dz. cyt., s. 48.
1 Tamze.
62 S, Walukiewicz, The Dimensionality of Capital and Proximity, ,,Proceedings of ERSA 2008” 2008, s. 2.
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3. Sztuczne sieci neuronowe

Celem tego rozdziatu jest oméwienie budowy i wlasnosci sieci neuronowych oraz moz-
liwosci przetwarzania przez nie danych. Pokazano, ze moga by¢ one stosowane do roz-
wigzania probleméw zwiazanych z tworzeniem modeli matematycznych pozwalajacych
odwzorowywac zlozone zaleznosci pomiedzy sygnalami wejsciowymi a wybranymi
sygnalami wyjsciowymi. W pierwszej czgsci tego rozdzialu oméwiono istote sztucznej
inteligencji (ang. artificial intelligence) — dziedziny nauki, z metod ktérej najpowszech-
niej implementowane sg sztuczne sieci neuronowe. Przedyskutowano takze wklad
naukowcdw, ktérzy w pionierski i istotny sposob przyczynili si¢ do rozwoju badan
oraz do wzrostu zainteresowania §wiata nauki i biznesu tg tematyka. Ponadto przedsta-
wiono rys historyczny zainteresowania badaczy sieciami neuronowymi oraz wskazano
prekursorow w tej dziedzinie, ktorzy wniesli znaczacy wklad w jej rozwéj. Oméwiono
budowe, wlasnosci i sposdb przetwarzania informacji wejsciowych w pojedynczym
sztucznym neuronie oraz wskazano jego podobienistwa do biologicznego neuronu
czlowieka. Zidentyfikowano takze obszary zastosowan sieci neuronowych, ze szcze-
gélnym uwzglednieniem mozliwosci ich implementowania do rozwigzywania prob-
lemoéw z zakresu zarzadzania i ekonomii. Pokazano, jak sztuczne sieci neuronowe
sg stosowane do rozwigzywania probleméw dotyczacych modelowania wystepuja-
cych prawidtowosci, pozyskiwania wiedzy oraz klasyfikacji i prognozowania zjawisk.

3.1. Istota sztucznej inteligencji
| geneza sztucznych sieci neuronowych

Sztuczna inteligencja jest dziedzing nauki zajmujaca sie implementacja naturalnej
(ludzkiej) inteligencji w maszynach (w szczegélnosci w maszynach cyfrowych) w celu
stworzenia narzedzi do automatycznego rozwigzywania skomplikowanych proble-
mow®. Metody sztucznej inteligencji s szczegdlnie uzyteczne przy rozwigzywaniu
problemow, w ktdrych nie istnieja skuteczne metody analityczne czy statystyczne ani
efektywne algorytmy komputerowe, a ponadto nie jest znany charakter badanych

63 P, Lula,, J. Stal, R. Tadeusiewicz i in., Komputerowe metody analizy i przetwarzania danych., Uni-
wersytet Ekonomiczny, Krakow 2012, s. 121.
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zjawisk®*. Sztuczna inteligencja to takze galaz informatyki, zajmujaca sie rozwojem
technologii pozwalajacej komputerom na rozwigzywanie probleméw (lub wspoma-
ganie czlowieka w tym procesie) przy wykorzystaniu metod wnioskowania i zgro-
madzonej w systemie wiedzy®.

Istotny wktad w badania nad sztuczng inteligencja wnidst John McCarthy (1927-
2011), profesor matematyki na Uniwersytecie w Dartmouth College w New Hampshire
(Stany Zjednoczone). Byl on organizatorem seminarium na temat inteligentnych
maszyn, podczas ktérego dyskutowano nad dziedzinami, w ktérych komputery
moglyby zastapic¢ cztowieka. To wtedy po raz pierwszy uzyto pojecia sztuczna inteli-
gencja. W 1956 roku Marvin Minsky zdefiniowal sztuczna inteligencja jako:

dziatalno$¢ zmierzajgcg do konstruowania urzgdzen i programow zdolnych
do wykonywania zadan, ktére — gdyby byly rozwigzywane przez cztowieka -
wymagalyby zaangazowania jego inteligencji®®.

Od tego momentu nastapil gwattowny rozwéj badan w tym zakresie oraz zaczeto
identyfikowac kolejne obszary, w ktérych implementowano nowe pomysty®’. Za pre-
kursora badan nad sztuczng inteligencja uwaza si¢ takze Alana Turinga - angielskiego
matematyka, pomystodawce testu Turinga — eksperymentu bedacego proba formal-
nego zdefiniowania sztucznej inteligencji®®.

Narzedzia sztucznej inteligencji, w tym przede wszystkim sztuczne sieci neuro-
nowe, s3 powszechnie stosowane nie tylko w obszarach nauk technicznych (rozpo-
znawanie obrazow, przetwarzanie sygnalow, sterowanie, optymalizacja), ale coraz
czedciej w ekonomii i zarzadzaniu. Od wielu lat proponowane sg sztuczne systemy
i programy komputerowe, ktdre potrafig odtwarza¢ niektore cechy intelektu natural-
nego oraz obrazujg procesy myslowe zachodzgce u czlowieka®. Do najpowszechniej
stosowanych metod sztucznej inteligencji mozna zaliczy¢: sztuczne sieci neuronowe,
zbiory rozmyte i logike rozmyta, systemy ekspertowe, algorytmy genetyczne, algo-
rytmy mréwkowe, algorytmy ewolucyjne, systemy hybrydowe oraz teorie chaosu”.
W monografii zaproponowano model sztucznej sieci neuronowej do analizy i mode-
lowania kapitatu spolecznego przedsigbiorstw IT, zatem w dalszej czgsci pracy szcze-
gélowo omoéwiono tylko to narzedzie.

64 Tamze, s. 163.

65 p Lula, G. Paliwoda-Pekosz, R. Tadeusiewicz, dz. cyt., s. 14.

Tamze., s. 13.

Tamze, s. 14.

68 A M. Turing, Computing Machinery and Intelligence, ,,Mind, New Series” 236, 1950, vol.. 59, s. 433-460.
J.J. Mulawka, Systemy ekspertowe, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Warszawa 1996, s. 17.

70 1.8, Zielinski, Inteligentne systemy w zarzgdzaniu. Teoria i praktyka, Wydawnictwo Naukowe PWN,
Warszawa 2000, s. 23.
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Pionierskie prace nad poznaniem zasad funkcjonowania mézgu prowadzit juz
pod koniec XIX wieku hiszpanski histolog i neurobiolog — Santiago Ramoén y Cajal”.
Dokonal on bardzo istotnego odkrycia, ze mézg nie jest jednolita masg, oraz zapro-
ponowal nowatorska metod¢ obserwacji ksztattu komoérek nerwowych i ich pola-
czen (synapsy). Naukowiec ten zostal laureatem Nagrody Nobla w dziedzinie medy-
cyny za badania nad strukturg uktadu nerwowego’2. Historyczng pracg, w ktorej
po raz pierwszy zaprezentowano matematyczny opis komorki nerwowej i powigzano
go z problemem przetwarzania danych, byta praca Warrena S. McCullocha - amery-
kanskiego neurofizjologia i cybernetyka - oraz logika Waltera H. Pittsa’®. Zauwazono
wowczas, ze bardzo istotng wlasnoscig sieci neuronowych jest ich zdolnos¢ do réw-
noleglego przetwarzania informacji (w odrdéznieniu od szeregowej pracy komputera),
a za podstawowa zalete sieci uznano jej umiejetnosci uczenia sie, co jest alternatywa
w stosunku do tradycyjnego programowania’. Opracowany model stanowil podstawe
do dalszych badan dotyczacych potencjalnych mozliwosci zastosowania sprz¢zonych
ze sobg sztucznych neuronéw. Schemat neuronu McCullocha-Pittsa, sktadajgcy sie
z n wejs¢ i jednego wyjscia pokazano na rysunku 3.1.

Wejscia Wagi Suma wazona Funkcja aktywacji Wyjscie
X, w1\
X, W, > F
s —>
S
X W,
X W,

n n

RYSUNEK 3.1. Schemat neuronu McCullocha-Pittsa

7RODt0: Opracowanie wtasne na podstawie: S. Haykin, Neural networks. A comprehensive foundation, Macmil-
lan College Publishing Company, New York 1994,

Pod koniec lat czterdziestych XX wieku amerykanski neuropsycholog Donald
O. Hebb jako pierwszy odkryt, ze informacje moga by¢ przechowywane w strukturze
polaczen pomiedzy neuronami. W 1949 roku zaproponowal on metode uczenia sieci

71 Santiago Ramoén y Cajal - profesor Uniwersytetu w Madrycie, Barcelonie i Walencji. Laureat Nagrody
Nobla za badania nad struktura ukladu nerwowego.

72 3. Ramén y Cajal, Histology of the Nervous System of Man and Vertebrates, ,History of Neuroscience”
6, 1995, vol. 2.

73 W.S. McCulloch, A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity, ,Bulletin of Mathe-
matical Biophysics” 1943, vol. 5, s. 115-133.

7% R, Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 8-12.
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polegajaca na zmianach wag potaczen miedzy neuronami, nazywang regula Hebba’>.
Pionierska siecig neuronows, zbudowana w 1957 roku przez Franka Rosenblatta
i Charlesa Wightmana w Cornell Aeronautical Laboratory, byt perceptron. Byta
to pierwsza poprawnie dzialajaca imitacja sieci nerwowej, ktdrej przeznaczeniem
bylo rozpoznawanie znakéw alfanumerycznych, z procesem uczenia jako metoda
programowania systemu. Najprostszy perceptron byt ukladem zlozonym z dwoch
warstw neurondw, w ktérym neurony warstwy wyjsciowej odbieraja sygnaly z war-
stwy wejsciowej. Ten ciekawy pomyst znalazt wielu nasladowcéw nie tylko w Stanach
Zjednoczonych, ale i w Japonii, Europie i na terenach bylego Zwiazku Radzieckiego’.
W 1960 roku na Uniwersytecie Stanforda Bernard Widrow i Ted Hoft opracowali
pierwszy komercyjny neurokomputer, zbudowany z uczacych sie elementéw, nosza-
cych nazwe Adaline (ang. Adaptive Linear Neuron). Cala sie¢, skladajaca sie z 8 sztucz-
nych neuronéw o 128 polgczeniach, nazwana zostala Madaline (ang. Multiple-Adaline)
i jej stosowanie wigzano odtad z adaptacyjnym przetwarzaniem sygnalow. Istotnym
wydarzeniem w rozwoju badan nad sieciami neuronowymi byto wydanie w 1969
roku ksigzki Marvina Minsky’ego i Seymoura Paperta pt. Perceptrons. W publika-
cji tej autorzy dowiedli, ze mozliwosci zastosowania jednowarstwowych sieci wzo-
rowanych na budowie perceptronu s3 ograniczone oraz nie pozwalajg one na roz-
wigzanie wielu, nawet prostych probleméw””. Odkrycie to zniechecilo wielu badaczy
do podejmowania badan nad sieciami neuronowymi oraz zahamowalo rozwdj tej
dziedziny na okoto 15 lat. Jednak nawet w tym czasie opublikowano kilka znaczacych
prac w tym obszarze, a najistotniejsze okazaly si¢ publikacje prezentujace efektywne
metody uczenia wielowarstwowych sieci neuronowych’®. Sposréd nich na najwigk-
sz3 uwage zastuguje algorytm wstecznej propagacji btedow (ang. backpropagation
algorithm), zaproponowany niezaleznie przez: Paula Werbosa (1974), M. Parkera
(1982) oraz Davida Rumelharta (1986)7°. Metoda ta jest od wielu lat jedng z najefek-
tywniejszych i najczesciej stosowanych algorytméw uczenia wielowarstwowej sieci
typu perceptronowego. Duze znaczenie w rozwoju badan nad sztucznymi sieciami
neuronowymi miala sie¢ ze sprzezeniem zwrotnym (sie¢ rekurencyjna), zapropono-
wana w 1982 roku przez Johna Josepha Hopfielda — amerykanskiego fizyka, zwiaza-
nego przez wiele lat z Bell Labs. Jako metody uczenia stosuje si¢ w tym przypadku naj-
czesciej regute Hebba. Nawet obecnie sie¢ ta znajduje wiele zastosowan technicznych,
miedzy innymi stuzy do rozpoznawania obrazéw oraz rozwigzywania probleméw

75 J. Korbicz, A. Obuchowicz, D. Uciniski, Sztuczne sieci neuronowe. Podstawy i zastosowania, Akade-
micka Oficyna Wydawnicza PLJ, Warszawa 1994, s. 18-20.

76 R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 8-10.

77 M. Marvin, S. Papert, Perceptrons: An Introduction to Computational Geometry, The MIT Press,
Cambridge 1969.

78 J. Korbicz, A. Obuchowicz, D. Ucinski, dz. cyt., s. 19.

79 R.S. Sexton, R.E. Dorsey, ].D. Johnson, Beyond backpropagation: using simulated unnealing for training
neural network, ,,Journal of Organizational and End User Computing (JOEUC)” 3, 1999, vol. 11, s. 8.
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optymalizacyjnych®. W latach osiemdziesiatych XX wieku ponownie zwigkszyto sie
zainteresowanie sieciami neuronowymi. Bylo to uwarunkowane osiggnieciem gra-
nicznych predkosci przetwarzania szeregowego informacji, stad pomyst przetwarza-
nia réwnoleglego przez sieci neuronowe?®!.

Do dzisiaj zainteresowanie tematyka sztucznych sieci neuronowych jest wsrod
badaczy ogromne. Znajduje to swoje odzwierciedlenie w tysigcach ksigzek oraz pub-
likacji w czasopismach poswieconych tej problematyce. Na calym $wiecie s organizo-
wane cykliczne konferencje, podczas ktérych naukowcy udowadniajg, ze zastosowanie
sieci neuronowych w badaniach naukowych jest wcigz aktualne i warte eksploracji.
Ponadto nalezy podkredli¢, ze wiele przedsiebiorstw ma w swojej ofercie oprogramo-
wanie umozliwiajace zastosowanie sztucznych sieci neuronowych, co cieszy sie¢ duzym
powodzeniem zaréwno wsréd naukowcdw, jak i praktykow pracujacych w szeroko
rozumianym biznesie.

3.2. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
w badaniach naukowych

Sztuczne sieci neuronowe nalezg do metod analizy danych o bardzo duzych moz-
liwosciach aplikacyjnych i dlatego sa coraz powszechniej wykorzystywane alterna-
tywnie do tradycyjnych metod analitycznych, zapewniajac rzetelne wyniki. Ponadto
czesto problemy badawcze sg na tyle zlozone i wielowymiarowe, ze zawodza dotych-
czas stosowane, klasyczne narzedzia. Na duze zainteresowanie badaczy implemen-
tacja sieci neuronowych wplywaja niewatpliwie ich liczne zalety, wérdd ktérych naj-
wazniejsza, zdaniem autorki, jest zdolnos¢ do wykonywania obliczen rownolegtych
i mozliwosci przetwarzania dzieki temu duzych ilosci informacji.

Jedna z istotnych wlasnosci sieci neuronowych jest ich zdolnos¢ do adaptacji
oraz samoorganizacji. Cechy te s3 z powodzeniem wykorzystywane w zdecydowanej
wiekszosci implementacji. Z duzym sukcesem metody te s3 stosowane do rozwigzy-
wania probleméw poruszanych w naukach technicznych. Praktyczne zastosowanie
sieci neuronowych obejmuje miedzy innymi nastepujgce dziedziny®*:

e rozpoznawanie obrazow (analiza, klasyfikacja, grupowanie, przetwarzanie);
e rozpoznawanie dzwigkéw (na przyklad mowy lub sygnaléw sonarowych);

e rozpoznawanie recznie pisanych znakoéw;

e wykrywanie podejrzanych obiektéw w bagazach lotniczych;

80 R.A. Kosinski, Sztuczne sieci neuronowe - dynamika nieliniowa i chaos, Wydawnictwo Naukowo-
-Techniczne, Warszawa 2007, s. 56.
81 J. Korbicz, A. Obuchowicz, D. Uciniski, dz. cyt., s. 20.
82 5. Osowski, Sieci neuronowe w ujeciu algorytmicznym, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Warszawa
1996; R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 14-18; R. Knosala, Zastosowanie metod sztucznej
inteligencji w inzynierii produkcji, Wydawnictwo Naukowo-Techniczne, Warszawa 2002, s. 178.
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o diagnostyka, przetwarzanie i filtracja sygnalow (na przyklad radarowych, sonarowych);
e optymalizacja;

e automatyka;

e  sterowanie obiektéw dynamicznych (automatéw, robotéw, proceséw przemystowych).

Modele sieci neuronowych sg czgsto wykorzystywane w badaniach ekonomicz-
nych i w naukach o zarzadzaniu i jakosci jako efektywne narzedzia do predykciji i kla-
syfikacji. Sieci neuronowe znajduja w szczegdlnosci zastosowanie do®:

e prognozowania zjawisk gospodarczych, przewidywania trendéw na gieldzie
i innych rynkach;

e prognozowania stép procentowych i kurséw walut;

e prognozowania cen, wielkosci sprzedazy i kondycji finansowej przedsigbiorstw
oraz modelowania zjawisk finansowych w przedsigbiorstwach (analiza kosztéw,
zmiany naleznos$ci na rachunkach, inwestycje kapitalowe);

e okreslania ryzyka zwigzanego z udzieleniem kredytu;

e prognozowania bankructwa instytucji finansowych (w tym przede wszystkim
bankéw) oraz przewidywania upadlosci firm;

e zarzadzania stanem magazynéw w przedsigbiorstwach;

e wspomagania podejmowania decyzji w zarzadzaniu przedsi¢biorstwem.

Nalezy réwniez wspomnie¢, ze sieci neuronowe dzieki swojej zdolnosci do ucze-
nia, adaptacji i uogdlniania do$§wiadczen cechuja si¢ zdolnoscia do kojarzenia danych
i identyfikacji istotnych powigzan miedzy nimi, pozwalaja zatem zautomatyzowac
procesy wnioskowania na podstawie zgromadzonych danych.

Warto takze podkresli¢, ze sieci neuronowe (w tym przede wszystkim rekuren-
cyjne sieci Hopfielda) wykorzystywane sg czesto do poszukiwania optymalnych
decyzji gospodarczych w réznych sektorach. Dobrym przykladem jest zastosowanie
tych narzedzi do budowy modelu prognozujacego cene energii elektrycznej na giet-
dzie®* 8> 86, czy tez rozwigzanie przez taka sie¢ tak zwanego problemu komiwojazera®’.

83 R. Herbrich, M. Keilbach, T. Graepel i in., Neural Networks in Economics: Background, Applications
and New Developments, Advances in Computational Economics: Computational Techniques for Mo-
deling Learning in Economics, Springer, New York 1999; J. Morajda, Wybrane mozliwosci zastosowar
sieci neuronowych w ekonomii i zarzgdzaniu, ,,Zeszyty Naukowe Akademii Ekonomicznej”, nr 493,
Krakdéw 1997, s. 61-71.

84 H. Halicka, Wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania cen na gieldzie energii,

»Rynek Energii” 2010, nr 1, s. 20-23.

85 E. Chodakowska, K. Halicka, A. Kononiuk, J. Nazarko, Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych
do prognozowania cen energii elektrycznej na Towarowej Gieldzie Energii S.A [w:] L. Kieltyka, J. Na-
zarko (red.), Technologie informatyczne i prognozowanie w zarzgdzaniu — wybrane zagadnienia,
Biatystok 2005, s. 235-245.

86 7. Nazarko, K. Halicka, Electric energy prices forecasting on power exchange with the application
of artificial neural networks, 28th International Symposium on Forecasting, ISF’2008, Nice, France,
June 22-25, 2008.

87 R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 17-18.
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Jedna z pierwszych publikacji, w ktérych oméwiono przyklad zastosowania sieci
neuronowych do prognozowania dziennej stopy zwrotu akcji w przedsiebiorstwie IBM,
byla praca Halberta White’a — profesora ekonomii na Uniwersytecie Kalifornijskim
w San Diego. Autor zaproponowal modele sieci neuronowych pozwalajace na identy-
fikowanie oraz dekodowanie nieliniowych prawidlowo$ci w zmianach cen aktywow?®s.
Ciekawe rozwigzania, wykorzystujace sieci neuronowe do analiz ekonomicznych,
omoéwiono ponad 20 lat temu w artykulach nastepujacych autoréw: K.G. Coleman,
T.J. Greattinger, W.F. Lawrence (1991)%, R.R. Trippi (1993)*° czy G. Zhang, B.E. Patuwo,
M.Y. Hu (1998)°'. Zastosowanie sztucznych sieci neuronowych do rozwigzywania
probleméw w ekonomii, na przyktad przy przewidywaniu trendéw na gieldzie, cie-
szy sie takze obecnie duzym zainteresowaniem badaczy z calego $wiata. Swiadczy
o tym rosngca liczba publikacji w tym zakresie. Autorami, ktérych warto wymie-
ni¢, s3: L.C. Martinez, D.N. da Hora, J.R. de M.Palotti, G.L. Pappa (Brazylia
2009)%, P.-Ch. Chang, Ch.-H. Liu, Ch.-Y. Fan, J.-L. Lin, Ch.-M. Lai (Tajwan 2009)}
czy M. Janeski, S. Kalajdziski®.

Sztuczne sieci neuronowe, ze wzgledu na ich duzy utylitaryzm, sa z powodze-
niem wykorzystywane w szeroko rozumianej diagnozie i profilaktyce zakazen koro-
nawirusem SARS-CoV-2 i wywolywanej nim choroby COVID-19. Martyniuk i in.,
wykorzystujac sztuczne sieci neuronowe z radialnymi funkcjami bazowymi, dokonali
analizy wplywu pandemii COVID-19 na rotacj¢ personelu, ktdra jest jednym z najwaz-
niejszych wskaznikéw jego bezpieczenstwa®. Hamadneh i in. zaproponowali model
sztucznej sieci neuronowej do szacowania i prognozowania liczby potwierdzonych

88 H. White, Economic prediction using neural networks: the case of IBM daily stock returns, IEEE
International Conference on Neural Networks, vol. 2, San Diego 1988, s. 451-458.

89 K.G. Coleman, T.J. Graettinger, W.E. Lawrence, Neural networks for bankruptcy prediction: The power
to solve financial problems, ,,Artificial Intelligence Review” 4, 1991, s. 48-50.

%0 R R. Trippi, E. Turban, Neural Networks in Finance and Investment: Using Artificial Intelligence to
Improve Real - World Performance, Probus, Chicago, IL 1993.

o G, Zhang, B.E. Patuwo, M.Y. Hu, Forecasting with artificial neural networks: The state of the art,

»International Journal of Forecasting” 14, 1998, s. 35-62.

92 1,.C. Martinez, D.N. da Hora, J.R. de M. Palotti i in., From an artificial neural network to a stock
market day-trading system: a case study on the BMe»F BOVESPA, IJCNN’09 Proceedings of the 2009
International Joint Conference on Neural Networks, ,IEEE Press Piscataway” 2009, s. 3251-3258.

93 P-Ch. Chang, Ch.-H. Liu, Ch.-Y. Fan i in., An ensemble of neural networks for stock trading decision
making, ICIC’09 Proceedings of the Intelligent computing 5th international conference on Emerging
intelligent computing technology and applications, Springer-Verlag, Berlin 2009, s. 1-10.

94 M. Janeski, S. Kalajdziski, Neural network model for forecasting Balkan stock exchange, ICIC’11 Pro-
ceedings of the 7th International Conference on Advanced Intelligent Computing, Springer-Verlag,
Berlin 2011, s. 17-24.

95 V. Martyniuk, N. Tsygylyk, S. Skowron, The Impact of the Covid-19 Pandemic on Key Indicators
of Personnel Security: A Study with Neural Network Technologies, European Research Studies Journal,
vol. 24, ,,Special Issue” 2, 2021, s. 141-151.
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i wykrytych przypadkéw COVID-19%. H.R. Niazkar i M. Niazkar opracowali modele
predykcyjne oparte na sztucznych sieciach neuronowych pozwalajace na przewi-
dywanie przebiegu i rozwoju pandemii COVID-19%7 8. %%, Badacze ci proponuja tez
wykorzystanie sztucznych sieci neuronowych do przewidywania przebiegu choroby
u pacjentow!®.

Sztuczne sieci neuronowe s3 narzedziami, ktére mogg by¢ stosowane do rozwiazy-
wania probleméw, w ktorych algorytm postepowania jest trudny do skonstruowania,
dane sg niekompletne, a badane zjawisko ma charakter nieliniowy. Zatem od wielu
lat sieci neuronowe stanowig sprawne i efektywne narzedzia, przy pomocy ktérych
rozwigzywanych jest wiele zadan z réznych dziedzin.

3.3. Budowa i dziatanie sztucznego neuronu

Sztuczny neuron jest to element, ktérego budowa i wlasciwosci odpowiadaja wybranym
wlasnoséciom biologicznego neuronu. Pod koniec XIX wieku Santiago Ramén y Cajal
odkryt, Ze mézg i system nerwowy nie stanowig jednolitej masy, a sg strukturg ztozong
z wielu komoérek nerwowych, ktérych budowe Cajal omoéwit jako pierwszy. System
nerwowy czlowieka zawiera okoto 1018 komorek, z ktérych 1011 potaczonych jest
w sieci odpowiadajace za funkeje inteligencji, emocji, zdolnosci i pamieci'®. Ogdlng
budowe komorki nerwowej przedstawiono na rysunku 3.2.

Centralng czescig komorki nerwowej jest cialo, zwane somg, wewnatrz ktérego
znajduje sie jadro. Z somy wyrastaja wypustki, pelnigce istotna role w polaczeniu
z innymi komdrkami, czyli cienkie i gesto rozkrzewione dendryty oraz gruby, roz-
widlajacy si¢ na koncu akson. Synapsy doprowadzajg do komoérki sygnaty wejsciowe,
natomiast sygnal wyjsciowy odprowadzany jest za pomocg aksonu. Podczas przeka-
zywania impulsu od jednej komorki do drugiej wydzielana jest substancja (neurome-
diator). Poszczegdlnym wejsciom komorki przypisywane sg wspolczynniki wagowe
(wagi), odpowiadajace ilosci wydzielonego neuromediatora. S one liczbami rzeczywi-
stymi, przyjmujacymi wartosci dodatnie (dziatanie pobudzajace) lub ujemne (dziata-
nie hamujace). W ten sposéb pobudzona zostaje komorka nerwowa, przy czym dzigki

96 N.N. Hamadneh, W.A. Khan, W. Ashraf i in., Artificial neural networks for prediction of Covid-19
in Saudi Arabia, Computers, Materials & Continua 3, 2021, vol. 66, s. 2787-2796.

97 H.R. Niazkar, M. Niazkar, Application of artificial neural networks to predict the COVID-19 outbreak,
»Global Health Research and Policy”, 5, 50, 2020.

%8 M. Shawaqfah M., A. Fares, Forecast of the outbreak of COVID-19 using artificial neural network:
Case study Qatar, Spain, and Italy, ,Results in Physics”, 2021, vol. 27.

9 A. Azhari, A. Elhag, A. Tahani Aloafi, i in., Artificial neural networks and statistical models for op-
timization studying COVID-19, ,,Results in Physics” 25(4), 2021.

100w, Hariri, A. Narin, Deep Neural Networks for COVID-19 Detection and Diagnosis using Images
and Acoustic-based Techniques: A Recent Review, Soft Computing, Springer, 2021.
1017 Korbicz, A. Obuchowicz, D. Ucinski, dz. cyt., s. 22.
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uwolnieniu neuromediatora zmienia si¢ potencjat elektryczny jej blony komdrkowe;j.
Reakcja neuronu jest odpowiedzg na skumulowane, zsumowane warto$ci wszyst-
kich pobudzen'®2.

Dendryty

-

ejscie

Synapsy Wzgérek aksonu

Wyjscie

RYSUNEK 3.2. Budowa komérki nerwowej

7RODLO: Opracowanie wiasne na podstawie: J. Korbicz, A. Obuchowicz, D. Ucinski, Sztuczne sieci neuronowe...,
dz. cyt., s. 22

Neuron jest zatem uktadem o wielu wejsciach (synapsy) i tylko jednym wyjsciu
(akson). Moze by¢ przez to rozpatrywany jako przetwornik sygnatéw, a jego uprosz-
czony model zaprezentowano na rysunku 3.3'%3,

Sygqaiy — Przetwornik S.ylgr_lai
wejsciowe ————» (ciato komérki) wyjsciowy
(synapsy) N (akson)

&

RYSUNEK 3.3. Cybernetyczny model neuronu
7RODtO: Opracowanie wiasne na podstawie: A. Korbicz, A. Obuchowicz, D. Ucinski, dz. cyt.

Budowa i sposéb przetwarzania impulsu w biologicznej komoérce nerwowej czto-
wieka byly inspiracja do budowy sztucznych neuronéw, podstawowych elementéw
sztucznej sieci neuronowej, odpowiedzialnych za przetwarzanie sygnalow wejsciowych.
Model takiego neuronu odzwierciedla mechanizm dziatania rzeczywistych komé-
rek nerwowych, bedacych zasadniczymi elementami uktadu nerwowego. Pomimo

102 Strona internetowa Katedry Inzynierii Komputerowej Politechniki Biatostockiej, http://iisi.pcz.pl/
nn/budowa.php [dostep: 12.07.2014].
1037, Korbicz, A. Obuchowicz, D. Uciniski, dz. cyt., s. 23.
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duzego podobienstwa pomigdzy nimi sztuczny neuron jest jednak uproszczonym
nasladowcg biologicznego pierwowzoru'®4, Dla utatwienia w dalszej cze$ci monogra-
fii nazywany jest on neuronem. Analizujac jego budowe (rysunek 3.4), nalezy wska-
za¢, ze podobnie jak biologiczny neuron przetwarzajacy impulsy wejsciowe doprowa-
dzane do komorki za posrednictwem synaps przeksztalca on sygnaty wprowadzane
na jego wejscie w pojedyncza wartos¢ wyjsciowa. Wlasnosci biologicznych komdrek
nerwowych zostaly odzwierciedlone w wielu modelach matematycznych, zbudowa-
nych na podstawie i na wzor rzeczywistego neuronu.

Niekiedy podczas trenowania sieci neuronowej przydatne sa wagi, ktore
nie s3 zwigzane z zadnym z sygnatéw. Takie wyrazy wolne w réwnaniach opisujacych
neurony oraz cale sieci pozwalajg lepiej reprezentowac¢ zadania, ktore sie¢ powinna
rozwigzywac. Dla ujednolicenia opisu neuronéw korzystajacych z takich wyrazow
wolnych i tych, ktére z nich nie korzystaja, wprowadza sie czesto do struktury sieci
neuronowej generatory sztucznego pseudosygnatu, zwanego BIAS, oznaczonego
na rysunku 3.4 kolorem niebieskim. Sygnat ten ma z definicji zawsze wartos$¢ +1 i jest
podawany na dodatkowe wejscie neuronu. Waga zwigzana z tym sygnatem podlega
trenowaniu podobnie jak wszystkie inne wagi, jednak w odpowiednich formutach
algorytmu uczenia w miejscu rzeczywistych sygnalow — wystepuje BIAS!%,

w, Ve

X, ———>s=g(xw) o> y=As)

W, >
Xn -

RYSUNEK 3.4. Model sztucznego neuronu
7RODtO: R. Tadeusiewicz, G. Paliwoda-Pekosz, P. Lula, dz. cyt., s. 79.

Kazdy neuron posiada zalezng od potrzeb liczbe wejs¢ n oraz jedno wyjscie.
Na wejscia wprowadzane s3 numeryczne wartosci wejsciowe x,, x,, ..., X, , tworzace
wektor warto$ci wejsciowych X = [xl 3 Xysens xn]. Z kazdym wejéciem powigzany jest
odpowiadajacy mu wspoélczynnik wagowy. Wartosci tych wspétczynnikéw, zwanych
wagami synaptycznymi, tworza wektor wag neuronu W =Iiwl,w2,. .»W, | i wyzna-
czone s3 automatycznie podczas uczenia sieci neuronowe;j's.

W najprostszym przypadku zaleznos¢:

f(x)=x,%,,....x, (3.1)

104 R Tadeusiewicz, Sieci neuronowe. .., dz. cyt., s. 8-12.
105 R . Tadeusiewicz, M. Szaleniec, dz. cyt., Wroctaw 2015, s. 23.
106 R Tadeusiewicz, P. Lula, G. Paliwoda-Pekosz, dz. cyt., s. 79-86.
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moze by¢ rozpatrywana jako liniowa:
y= Zwixi (3.2)

Sposéb dziatania neuronu podzieli¢ mozna na dwa etapy:

® wyznaczenie zagregowanej wartosci wejsciowej — faza ta realizowana jest za pomoca
tak zwanej funkcji agregujacej;

e wyznaczenie wartosci wyjsciowej neuronu, za co odpowiedzialna jest funkcja
aktywacji, zwana tez funkcja przejscia.

Agregacja danych wejsciowych, przeprowadzana w neuronie, polega na zsumowa-
niu iloczynéw wartosci wejsciowych i odpowiadajacych im wspolczynnikow wago-
wych i jest opisana wzorem!?’:

s= iwixi (3.3)
i=1

albo na obliczeniu kwadratu odleglosci Euklidesa pomiedzy wektorem wartosci wej-
sciowych X a wektorem wag W, co jest opisane wzorem:

n

s= Z(Wi —x,.)2 (3.4

i=1

Wyjscie neuronu jest podane za pomoca relacji:
y=f(w'x)= f[Zwl.xij (3.5)
i=1

gdzie:

n - liczba wejs¢;

X X5 .0y X, — Wartosci sygnaléw wejsciowych dla neuronu;

x, = const = ;

Wy, W, ..., W, — Wartosci wag polaczen wejsciowych dla danego neuronu, okreslajace

znaczenie poszczegolnych wejsé;

w, — skladnik staly (ang. bias), reprezentujacy wartos¢ progowa (z przeciwnym znakiem);

f - funkcja aktywacji, inaczej funkcja przejscia (ang. transfer function) okreslajaca
zalezno$¢ wyjscia od wazonej sumy wejs¢.

107 Tamze, s. 79-86.
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Wektor wag zdefiniowany jest jako!%®:

W= [wl,w2,...,wn]T (3.6)

gdzie:

T - symbol transpozycji;

W - wektor wyznaczajacy punkt w n-wymiarowej przestrzeni, zwanej przestrzenia
wag.

Wektor X jest wektorem wejsciowym:

X = [xl,xz,...,xn]T (3.7)

Biorac pod uwage powyzsze zalozenia, rGwnanie neuronu wyrazone moze by¢
jako iloczyn skalarny wektora wej$¢ i wektora wag!®:

y=W-X (3.8)

Bardzo waznag role w historii sztucznych sieci neuronowych odegrat perceptron,
ktéry w odrdznieniu od sieci liniowych (Adaline oraz Madaline) zawieral nowy, nie-
liniowy element przetwarzajacy informacje¢ w kazdym neuronie sieci. Taki zabieg byt
uzasadniony, bowiem neurony biologiczne s3 nieliniowe. Nieliniowy element moze
by¢ wyrazony nastepujagcym réwnaniem:

y=¢ (e) (3.9)
gdzie:
¢ () - wybrana funkcja nieliniowa;
sygnal e to pobudzenie neuronu zgodne z formulg przyjmowana wczesniej dla sieci
Adaline.

Przy wyznaczaniu warto$ci wyjsciowej neuronu stosowana jest tak zwana funkcja
aktywacji, oznaczana jako f(w'x). Argumentem tej funkcji jest zagregowana wczes-
niej warto$¢ wejsciowa s. Sygnal s poddawany jest przetwarzaniu przez blok aktywaciji,
ktéry opisany moze by¢ ré6znymi funkcjami, na przyklad funkcja liniowg czy funk-
cja skoku jednostkowego. Nieliniowy charakter funkcji aktywacji neuronu biolo-
gicznego najdokladniej opisuje funkcja sigmoidalna oraz funkcja tangensoidalna.
Na rysunku 3.4 funkcja aktywacji zostala oznaczona jako f(-).

Rozwazajac doboér odpowiedniej funkcji aktywacji, nalezy wzia¢ pod uwage jej roz-
niczkowalno$¢. Najprostsze oczywiscie bytoby stosowanie funkcji nierézniczkowal-
nych (na przyktad funkcji progowych czy progowo-liniowych). Niestety, charakteryzuja

108 R Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 28.
109 Tamsze.
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sie one wystepowaniem punktéw, w ktérych pochodna nie istnieje, zatem funkcje
te nie moga by¢ stosowane w sieciach uczonych za pomoca algorytméw wykorzystu-
jacych pochodne funkgji przejscia (jak na przykiad powszechnie uzywany algorytm
wstecznej propagacji bledow)!°.

Przykladowe funkcje aktywacji zostaly zaprezentowane w tabeli 3.1.

TABELA 3.1. Matematyczne definicje funkcji aktywacji

Funkcja Wzor Zakres
Liniowa X (~00,4+00)
Logistyczna 1 (0,41)
1-¢”
Hiperboliczna e —e* (-1,47)
e +e™
Wyktadnicza e* (0, +00)
Softmax e* (0,41)
X
Suma jednostkowa X (0,41)
zixi
Pierwiastek Ix (0, +00)
Sinus sin(x) [04+1]
Liniowa z nasyceniem -1, dlaxs< -1 [-141]
X, dla —1<x<1
1,dlax=1
Progowa 0,dlax<0 [04+1]
T,dlax=1

Zrédto: Opracowanie wlasne.

Do najcze¢sciej stosowanych funkcji aktywacji nalezg miedzy innymi: funkcja
sigmoidalna (logistyczna), tangensoidalna (hiperboliczna), funkcja liniowa, funkcja
Gaussa''!. Na rysunku 3.5 pokazano przebiegi wybranych funkcji aktywacji neuronu.

W07 Morajda, Metody sztucznej inteligencji w zarzgdzaniu portfelem inwestycyjnym (praca doktorska),
Krakow 1999, s. 35.

ULp Sibi, A. Allwyn-Jones, P. Siddarth, Analysis of different activation function using back propaga-
tion neural network, ,Journal of Theoretical and Applied Information Technology” 3, 2013, vol. 47,
s.1264-1268.
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y funkcw

funkcja sigmoidalna

funkcja skoku jednostkowego

RYSUNEK 3.5. Wybrane wykresy funkcji aktywacji neuronu
ZRODLO: Opracowanie wlasne.

3.4. Klasyfikacja i uczenie sieci neuronowych

Mozliwosci przetwarzania informacji przez pojedynczy neuron sg niewielkie, co powo-
duje, ze powszechnie stosowane sg ich pofaczenia w grupe neurondéw, zwang sztuczng
siecig neuronowg. Neurony w sieci ulozone sg zazwyczaj w warstwach. Schematyczna
budowe prostej wielowarstwowej sieci neuronowej przedstawiono na rysunku 3.6.

Warstwa Warstwy Warstwa
wejsciowa ukryte wyjsciowa

O
O

o

[ 17

RYSUNEK 3.6. Schemat budowy prostej wielowarstwowej sieci neuronowej

7RoDt0: Opracowanie wiasne na podstawie: R. Tadeusiewicz, Odkrywanie wlasciwosci sieci neuronowych...,
dz. cyt.
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Warto$ci wyjsciowe neuronéw jednej warstwy sa wprowadzane jako wejscia war-

stwy nastepnej. Wyjatkiem jest warstwa pierwsza, do ktérej doprowadzane sa warto-
$ci z zewnatrz, oraz warstwa ostatnia, zwana wyj$ciowy, ktorej neurony wyznaczajg
wartos$ci wysytane na zewnatrz sieci jako sygnal wyjsciowy. Warstwy pomiedzy wej-
$ciowa a wyjsciowq nazywane s3 warstwami ukrytymi. Warstwa wejsciowa odbiera
sygnaly i rozprowadza je po sieci, natomiast warstwa wyj$ciowa generuje sygnat wyj-
sciowy, bedacy rozwigzaniem.

Sieci neuronowe charakteryzujg si¢ pewnymi cechami zblizonymi do cech mézgu

cztowieka, bowiem wykazujg zdolno$¢ uczenia i kojarzenia. Wiasciwosci te sg sze-
roko wykorzystywane w wielu dziedzinach nauki, gospodarki i zycia. Sieci neuronowe

moga by¢ implementowane do rozwigzywania czterech gtéwnych typéw zadan:

112

autoasocjacja — zadanie polegajace na rekonstrukeji (odtworzeniu) obrazu na pod-
stawie wcze$niej zakodowanych w pamieci wzorcow; zgodnie z ta regula pracuje

na przyklad sie¢ Hopfielda, nazywana pamiecig skojarzeniowg;

heteroasocjacja — zadanie wigzace obrazy wej$ciowe z odpowiednimi wzor-
cami generowanymi jako obrazy wyjsciowe (na przyklad sie¢ z kontrpropagacja,
ang. counterpropagation network — CP);

klasyfikacja - zadanie majace na celu przypisywanie obrazéw wejsciowych od odpo-
wiednich zbioréw definiowanych jako klasy, okreslone przez wzorce zapisane

w sieci podczas uczenia; liczba wyjs¢ odpowiada wtedy zdefiniowanej liczbie klas.
Przykladem takiej sieci jest perceptron wielowarstwowy, sie¢ Adaline oraz Madaline;

detekcja regularnosci - zadanie dotyczace samodzielnego wykrywania przez sie¢

istotnych cen w obrazach wejsciowych i ich grupowaniu ze wzgledu na podobien-
stwo tych cech; taki proces uczenia sieci nazywany jest uczeniem nienadzorowa-
nym lub uczeniem bez nauczyciela; przykladem takiej sieci jest sie¢c Kohonena.

Przedstawiona klasyfikacja sieci neuronowych, przeprowadzona ze wzgledu

na rodzaj rozwigzywanych zadan obliczeniowych, jest bardzo istotna z uwagi na zasto-
sowania. W literaturze przedmiotu sieci klasyfikowane sa réwniez z uwzglednieniem
ich architektury!':

sieci jednokierunkowe (ang. feedforward networks) - sa to sieci, w ktorych neurony
ulozone sg w warstwach o jednym kierunku przeplywu sygnaléw oraz o pola-
czeniach miedzywarstwowych tylko miedzy sgsiednimi warstwami; przykladem
jest perceptron wielowarstwowy, ktéry posiada warstwe wejsciowa, wyjsciowa
oraz jedng lub wiecej warstw ukrytych;

sieci rekurencyjne - sg to sieci o potaczeniach dwukierunkowych miedzy ele-
mentami przetwarzajacymi lub ze sprzezeniem zwrotnym; przykladem sg mie-
dzy innymi maszyna Boltzmana, bedaca uogdlnieniem sieci Hopfielda oraz sie¢
typu BAM;

U2 R, Knosala, Zastosowanie metod sztucznej inteligencji w inzynierii produkcji, Wydawnictwo Naukowo-

-Techniczne, Warszawa 2002, s. 179.

1137 Korbicz, A. Obuchowicz, D. Uciniski, dz. cyt., s. 27-31.
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sieci komoérkowe - sg to sieci 0 wzajemnych sprzezeniach miedzy elementami
przetwarzajacymi znajdujacymi sie jedynie w najblizszym sasiedztwie; zazwy-
czaj polaczenia te s nieliniowe oraz opisane poprzez ukltad réwnan rézniczko-
wych; przyktadem jest samoorganizujaca sie mapa (SOM), czyli sie¢ Kohonena;
sieci o radialnych funkcjach bazowych (sieci RBF, zwane lokalnymi) — w sieciach
tych, zamiast jednej dla wszystkich neurondw funkcji aktywacji, stosowane sg tak
zwane radialne funkcje bazowe, definiowane osobno dla kazdego neuronu; funk-
cja bazowa, zmieniajaca si¢ radialnie wokot jednego punktu, umozliwia neuro-
nowi lokalne wyodrebnienie zbioru (skupiska) punktéw wokoét tego punktu'®.

Nalezy podkresli¢, ze sieci neuronowe moga by¢ stosowane w praktycznie kazdej

sytuacji, kiedy pomiedzy zmiennymi zaleznymi i niezaleznymi istnieje rzeczywista
zaleznos¢ (lub kilka zaleznosci), nawet jesli sa one bardzo skomplikowane i niewy-
razalne w klasyczny sposob poprzez korelacje czy rdznice pomiedzy grupami przy-
padkow. Zatem sztuczna sie¢ neuronowa to uniwersalny aproksymator, ktory czesto
zapewnia wysoka efektywno$¢ modelowania nieliniowych zjawisk, a takze zlozonych
wielkoskalowych probleméw.

do predykgji. Problemy predykcyjne dzielg si¢ na dwie kategorie

Wazna i praktycznie uzyteczng wlasnoscia sieci neuronowych jest ich zdolno$¢
115.

klasyfikacja — celem zagadnien klasyfikacyjnych jest przydzielenie rozpatrywa-
nego przypadku do jednej ze zdefiniowanych wczesniej klas. W charakterze przy-
ktadéw mozna poda¢: rozpatrywanie wnioskéw kredytowych (udzieli¢ kredytu
danej osobie czy tez nie), wykrywanie nowotwordéw (wykrycie lub wykluczenie
nowotworu), rozpoznawanie podpiséw (falszywy badz autentyczny) itp. W kaz-
dym z powyzszych przypadkéw na wyjsciu wymagana jest pojedyncza zmienna
nominalna. Najcze$ciej rozwazane zagadnienia klasyfikacyjne majg charakter
dwustanowy, chociaz problemy wielostanowe rowniez sg czesto rozpatrywane;
regresja — w zagadnieniach regresyjnych celem jest oszacowanie wartosci ciaglej
zmiennej wyj$ciowej, w sytuacji gdy znane sa wartosci zmiennych wejsciowych.
Problemy regresyjne moga by¢ rozwigzywane przy uzyciu nastgpujacych typow
sieci MLP, RBF, GRNN i sieci liniowych. Problemy regresyjne reprezentowane
s3 w przez zbiory danych, w ktérych zmienna wyjsciowa (lub zmienne wyjsciowe,
bo sie¢ moze mie¢ kilka wyjs¢) nie jest zmienng nominalng, lecz przeciwnie -
ma charakter numeryczny. Co wazne, sieci neuronowe moga rozwiazac zada-
nie zwigzane z regresja wieloraka, ktorej ogolnym celem jest analiza zwigzkow
pomiedzy kilkoma zmiennymi niezaleznymi (objasniajacymi) a jedng zmienna
zalezng (objasniana).

114 M. Flasinski, Wstep do sztucznej inteligencji, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2011, s. 176.
U5 Internetowy Podrecznik Statystyki, https://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.htmI?https
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W tej monografii autorka wykorzystata zdolnos¢ sieci neuronowych do rozwigza-
nia problemu predykcyjnego (regresja wieloraka). Korzystajac z wlasnosci sieci neu-
ronowych, do budowy modelu regresyjnego zastosowano sie¢ jednokierunkows, ktd-
rej jedna z najwazniejszych zalet jest, zdaniem autorki, zawsze stabilne zachowanie.
W literaturze przedmiotu podaje si¢ wprawdzie, ze jesli sie¢ ma wbudowane sprzeze-
nie zwrotne, czyli polaczenia powrotne od pdzniejszych do wczesniejszych neurondw,
to moze wykonywac bardziej skomplikowane obliczenia. Jednak na skutek krazenia
sygnalow w takiej sieci rekurencyjnej ze sprzezeniem zwrotnym moze ona zachowy-
wac sie niestabilnie i mie¢ bardzo zlozong dynamike, w ramach ktérej mozna ocze-
kiwa¢ bardziej skomplikowanych form zachowania - na przyktad w formie chaosu
deterministycznego. Sieci rekurencyjne s3 w zwigzku z tym bardzo interesujacym
obiektem zainteresowania i skomplikowanych badan dla naukowcow studiujacych
zachowania i mozliwosci sieci neuronowych, ale wsréd praktykow korzystajacych
z sieci neuronowych jako narzedzi obliczeniowych - jak dotad panuje przekonanie,
ze do rozwigzywania rzeczywistych probleméw bardziej przydatne sg sieci o struk-
turze jednokierunkowe;j''s.

Zasadniczym czynnikiem determinujagcym dzialanie sieci jest jej uczenie,
a nie struktura. Gléwnym sposobem korzystania z sieci neuronowej staje si¢ tworze-
nie modeli, czyli sformalizowanej struktury, odwzorowujacej pewien proces czy zja-
wisko. Proces uczenia jest procesem iteracyjnym, powtarzanym wielokrotnie, krok
po kroku, ktorego zasadniczym celem jest optymalizacja parametréw sieci, to jest
wspoltczynnikéw wagowych!".

Zanim omodwiony zostanie proces uczenia sieci, nalezy przeanalizowac jego
poszczegolne etapy poprzedzajace. Do neuronéw warstwy wejsciowej docierajg syg-
naly wejsciowe. Kazda ze zmiennych wprowadzanych na wejsciu sieci poczatkowo
dostaje losowo przydzielong wage, czyli site jej wplywu na warto$¢ zmiennej wyj-
$ciowej. Warto$ci wspotczynnikéw wagowych ustalane sa w procesie uczenia, co sta-
nowi zrodlo wiedzy, inteligencji neuronu. Im wieksza jest warto$¢ wagi, tym dana
zmienna jest istotniejsza''®. Sygnaty wejsciowe s rozsytane do wszystkich neuronéw
warstwy ukrytej, ktore nastepnie zostaja aktywizowane: wykorzystuja one zgroma-
dzona w swoich wagach wiedze¢ - najpierw modyfikuja sygnaty wejsciowe, nastep-
nie agreguja je, a potem korzystajac ze swoich funkgcji aktywacji, wyliczaja sygnaty
wyjsciowe. Sygnaly te sg wysytane do neuronéw warstwy wyjsciowej. Jest to bardzo
istotny etap przetwarzania informacji w sieci neuronowej, poniewaz znaczna czgs¢
informacji zgromadzonych w trakcie przetwarzania sygnaléw zlokalizowana jest

116 Strona internetowa, http://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat. htmI?http%3A%2F%2Fwww.
statsoft.pl%2Ftextbook%2Fstneunet.html [dostep: 11.04.2015].

W77 Siderska, Analiza mozliwosci zastosowania sieci neuronowych do modelowania wartosci kapitatu
spolecznego w firmach IT, ,Ekonomia i Zarzadzanie” 2013, t. 5 (1).

18P Lula, G. Paliwoda-Pekosz, R. Tadeusiewicz, dz. cyt., s. 79-86.
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w tej warstwie. Neurony w warstwie wyj$ciowej korzystaja z przetworzonej w war-
stwie ukrytej informacji oraz obliczaja wyniki, bedace koncowym rozwigzaniem
postawionego problemu!’.

Uczenie sieci neuronowej polega zatem na wyznaczaniu warto$ci wspdétczynnikow
wagowych (w,) polaczent pomigdzy i-tymi i j-tymi elementami przetwarzajgcymi'*.
Techniki uczenia sieci podzielono na:!'!

e uczenie nadzorowane (tak zwane uczenie z nauczycielem) — polega na tym,
ze na wejscie neuronu podawane sg sygnaly, dla ktérych znane sg prawidlowe
warto$ci sygnaléw wzorcowych na wyjsciu. Takie probki wejsciowe oraz odpowia-
dajace im wartosci sygnaléw wzorcowych nazywa si¢ zbiorami (ciggami) wzorco-
wymi. Po podaniu wartosci wejsciowych obliczane sg sygnaly wyj$ciowe neuronu,
a nastepnie, aby zminimalizowa¢ btad miedzy sygnalem wzorcowymi, modyfi-
kowane wspolczynniki wagowe;

e uczenie nienadzorowane (tzw. uczenie bez nauczyciela) — stosowane jest w przy-
padkach, kiedy nie sg znane prawidlowe odpowiedzi, wzorce dla zbioru danych

- nie istnieje zatem Zadne sprzezenie zwrotne. W pewnym sensie elementy i pola-
czenia muszg wykazywac sie¢ w tym przypadku zdolnoscig do samoorganizacji.

Najpowszechniej stosowanym i najskuteczniejszym algorytmem nadzorowa-
nego uczenia wielowarstwowej sieci neuronowej jest algorytm wstecznej propagacji
bledow (ang. backpropagation)'??, bedacy metoda pozwalajaca na modyfikacje wag
w sieci o architekturze warstwowej. Jego istota polega na tym, Ze wyznaczony biad d,
wystepujacy podczas realizacji pojedynczego kroku procesu uczenia, jest propago-
wany wstecz do wszystkich neuronéw, ktorych sygnaty wyjsciowe stanowily wejscia
dla rozwazanego neuronu. Trenowanie sieci neuronowej oraz metoda wstecznej pro-
pagacji bledoéw zostana bardziej szczegétowo opisane w rozdziale pigtym.

Obszary zastosowan sieci neuronowych ulegaja rozszerzaniu, poniewaz moga by¢
one z powodzeniem uzywane wszedzie tam, gdzie do rozwigzania sg problemy wyma-
gajace szybkiego i sprawnego przetwarzania duzych zbioréw danych oraz ich analizy.
Popularnos¢ i powodzenie stosowania sieci neuronowych wynikaja z ich licznych zalet.
Sposréd wszystkich niewatpliwie najwazniejszg jest, zdaniem autorki, ich zdolno$¢
do odwzorowywania bardzo zlozonych, nieliniowych zalezno$ci pomiedzy sygnatami
wejsciowymi a sygnalem wyjsciowym. Sie¢ neuronowa to model oparty na danych,
a nie na wiedzy analityka, zatem przystepujac do pracy nad budowa modelu sieci neu-
ronowej, nie trzeba znac charakteru zaleznosci pomiedzy danymi znajdujacymi sie
w zbiorze uczacym. Nie bez znaczenia jest réwniez fakt, ze sieci neuronowe pozwalajg

W9R . Tadeusiewicz, Odkrywanie wlasciwosci sieci neuronowych..., dz. cyt., s. 77-81.
120R. Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 33-37.

1211, Rutkowski, Metody i techniki sztucznej inteligencji, Wydawnictwo Naukowo PWN, Warszawa
2009, s. 170.

122D E. Rumelhart, G.E. Hinton, R.J. Williams, Learning Internal Representations by Error Propagation
[w]: Parallel Distributed Processing, MIT Press, Cambridge, MA 1986.
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na przetwarzanie danych rozmytych, a nawet niekompletnych w sposéb rownolegty
i rozproszony. Proces uczenia sieci jest tez stosunkowo szybki i prosty. Zastosowanie
sieci neuronowej do rozwigzania problemu regresyjnego moze by¢ zatem metoda
zastepcza, alternatywa na przyklad dla regresji wielorakiej, lub tez poprzedzac bar-
dziej zaawansowane studia.

Omowione w tym rozdziale mozliwosci aplikacyjne sztucznych sieci neurono-
wych oraz liczne zalety tych narzedzi uzasadniajg propozycje wykorzystania sieci
neuronowych do modelowania i analizy kapitalu spotecznego firm informatycznych.
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4. Budowa modelu neuronowego

Zasadniczym celem tego rozdzialu jest przedstawienie wynikéw przeprowadzonego
przez autorke procesu, majacego na celu opracowanie modelu sztucznej sieci neu-
ronowej oraz zaproponowanie jej parametréw i struktury. Przeprowadzono liczne
symulacje komputerowe w pakiecie statystycznym STATISTICA Automatyczne Sieci
Neuronowe (SANN), ktorych celem byt wyboér takiej struktury i parametréw sieci
neuronowej, dla ktorych jako$¢ sieci ma najwyzszg warto$¢. Przeanalizowano sieci
neuronowe roznigce si¢: liczba neuronéw w poszczegélnych warstwach, algorytmem
uczenia, rodzajami funkeji aktywacji czy funkeji btedu. W analizowanym przypadku
zastosowano uczenie nadzorowane, z wykorzystaniem metody wstecznej propaga-
cji bledow.

4.1. Zatozenia badawcze

Gléwnym celem prac badawczych byto opracowanie modelu regresyjnego, czyli funkcji
okreslajacej zalezno$¢ wartosci oczekiwanej zmiennej objasnianej (wartosci kapitatu
spolecznego) od zmiennych objasniajacych, oraz na tej podstawie modelu sztucznej
sieci neuronowej, pozwalajacego na identyfikacje zaleznosci pomiedzy zmiennymi wej-
$ciowymi a zmienng wyjsciowa (wartoscig kapitalu spotecznego przedsigbiorstw infor-
matycznych), oraz do szacowania wartosci kapitatu spolecznego. Dodatkowym celem
byto opracowanie w jezyku C++ aplikacji realizujacej algorytm obliczeniowy i umoz-
liwiajacej szacowanie wartosci kapitatu spotecznego przedsigbiorstw informatycznych.
Narzedziem i Srodowiskiem do budowy i testowania modelu sieci neuronowej
oraz do szacowania warto$ci kapitalu spolecznego przedsiebiorstw IT byt pakiet staty-
styczny STATISTICA (modul Automatyczne Sieci Neuronowe). Wybrano to oprogra-
mowanie z uwagi na jego liczne zalety, wérdd ktérych warto wymieni¢ nastepujace'?:
e prostota obstugi polaczona z bardzo duza mocg analityczna;
e algorytmy uczgce zbudowane na bazie najnowszych rozwigzan s3 w wysokim stopniu
zoptymalizowane (w tym algorytm gradientéw sprzezonych i zastosowany w opraco-
wanym modelu algorytm Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno, zwany dalej BEGS);

123 Strona internetowa firmy Statsoft, producenta oprogramowania STATISTICA; www.statsoft.pl,
[dostep: 04.06.2016].
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e mozliwos¢ wyboru funkeji aktywacji, funkcji btedu i ztozonosci sieci;
e szeroki wybdr narzedzi graficznych i statystycznych umozliwiajacych interak-
cyjna analize eksploracyjna.

Nie bez znaczenia przy wyborze srodowiska do pracy byt réwniez fakt, ze nad-
zOr merytoryczny nad przygotowywaniem modufu Automatyczne Sieci Neuronowe
w pakiecie STATISTICA sprawowali prof. Ryszard Tadeusiewicz oraz prof. Pawet Lula,
znakomici specjalisci w dziedzinie sieci neuronowych. Ponadto byli oni autorami
dokumentacji na temat teorii i praktyki sztucznych sieci neuronowych, z ktérej autorka
korzystala podczas opracowywania zalozen do modelu sztucznej sieci neuronowe;.

STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe (SANN) umozliwia konstruowanie
sieci neuronowych najwazniejszych typow, takich jak:

e perceptrony wielowarstwowe (ang. Multilayer Perceptrons);

e sieci o radialnych funkcjach bazowych (ang. Radial Basis Function Networks);
e samoorganizujace si¢ mapy cech Kohonena (ang. Self-Organizing Maps);

e sieciliniowe (ang. Linear Networks).

Wymienione architektury sieciowe moga by¢ stosowane w przypadku rozwigzy-
wania problemdw:
e regresyjnych - sie¢ uczona jest oceniania istotnosci poszczegdlnych wejs¢ i ich wptywu
na warto$¢ zmiennej wyjsciowej;
o Kklasyfikacyjnych - na wyjsciu sie¢ klasyfikuje, segmentuje dane wejsciowe;
e prognozowania szeregow czasowych - sie¢ daje prognoze przyszlej wartosci zmiennej;
e analizy skupien - sie¢ potrafi zgrupowac podobne zmienne w klasy, kategoryzuje
je, kwalifikuje do klas.

W tej monografii autorka wykorzystala sztuczne sieci neuronowe jako instrument
do rozwigzywania problemu regresyjnego. Wybrano regresje, poniewaz istota prob-
lemu badawczego, ktdrego rozwigzanie stanowi cel gtéwny tej monografii, polega
na badaniu zaleznosci pomiedzy zbiorem zmiennych objasniajacych a zmiennag objas-
niang. Tradycyjna regresja liniowa, stuzaca estymowaniu warto$ci oczekiwanej zmien-
nej objasnianej, wykorzystana moze by¢ tylko do analizowania danych powigza-
nych liniowo. Zalozenie, ze zalezno$ci pomiedzy zmiennymi majg charakter liniowy;,
nie mialoby w tym przypadku uzasadnienia merytorycznego.

W praktyce zastosowanie regresji sprowadza sie do dwoch etapow!?:

e Skonstruowania modelu regresyjnego, czyli funkgcji okreslajacej zalezno$¢ war-
tosci oczekiwanej zmiennej objasnianej od zmiennych objasniajacych. Funkcja
ta moze by¢ okreslona za pomocg wzoru matematycznego, algorytmu (drzewo
regresyjne, sie¢ neuronowa itp.). Budowa modelu powinna odzwierciedla¢ dane
ze zbioru uczacego, zawierajacego zaréwno zmienne objasniajace, jak i objasniane.

1247 Koronacki, J. Cwik, Statystyczne systemy uczgce sie, Wydawnictwa Naukowo-Techniczne, War-
szawa 2005, s. 157-193.
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e Zastosowania opracowanego modelu (ang. scoring) do danych, w ktérych znane
byty wartosci tylko zmiennych objasniajacych, w celu wyznaczenia wartosci ocze-
kiwanej zmiennej objasnianej.

Skuteczne przetwarzanie informacji podczas pracy sieci neuronowej jest uzalez-

nione od poprawnego okreslenia!?*:

e przyjetych modeli neuronéw - a zatem wybranych funkcji agregacji oraz funkeji
aktywacji dla neuronéw w poszczegélnych warstwach sieci;

e wartosci wspolczynnikéw wagowych neurondw, ustalanych automatycznie pod-
czas trenowania sieci neuronowej;

e liczby warstw sieci;

e liczby neuronéw w poszczegélnych warstwach sieci;

e przyjetych sposoboéw polaczen neuronéw.

Bardzo istotne bylo, aby model adekwatnie odzwierciedlal istniejgce w rzeczy-
wisto$ci powigzania pomiedzy zestawem zmiennych wejsciowych (objasniajacych)
a zmienng objasniang (wyjsciowa). Przyjeto zalozenie, ze zmienna objasniana, odpo-
wiadajgca wartosci kapitatu spotecznego przedsigbiorstwa na koniec kazdego kwartatu,
jest powigzana ze zmiennymi wejsciowymi, tak jak to przedstawiono na rysunku 4.1.

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

RYSUNEK 4.1. Uproszczony schemat przetwarzania sygnatow wejsciowych przez sztuczng sie¢
neuronowa

7RODtO: Opracowanie wiasne.

Celem eksperymentéw bylo nauczenie sieci wzorcow zaleznosci, ktore moglyby
by¢ generalizowane, czyli uogélniane na nowe przypadki, ktore nie znajdowaly sie
w zbiorze uczacym podczas procesu trenowania sieci'?.

Przy budowie sieci neuronowych jedna z pierwszych, ale strategicznych decyzji
jest wybdr zmiennych wejsciowych. W poczatkowych fazach projektowania struktury
sieci projektant powinien opierac si¢ na intuicji oraz znajomosci specyfiki badanych
zagadnien. Pozwala to na wybodr sygnaléw wejsciowych, oddziatywujacych w istotny
sposob na wyjscie sieci neuronowej. Dlatego tez struktura pierwszej sieci, opracowywa-
nej do rozwigzania okreslonego problemu, powinna uwzglednia¢ wszystkie zmienne,

125p Lula, G. Paliwoda-P¢kosz, R. Tadeusiewicz, dz. cyt., s. 84.
1267, Siderska, Analiza mozliwosci zastosowania sieci neuronowych..., dz. cyt., s. 88.
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ktére zdaniem projektanta maja znaczenie. Zbidr ten, w wyniku przeprowadzonych
symulacji i eksperymentdéw, podlega w dalszej kolejnosci redukeji'?’. Taki tok poste-
powania przyjeto w przeprowadzonym procesie badawczym.

4.2. Dobor zmiennych wejSciowych

Przy wyborze zmiennych do zbioru wejsciowego konieczne jest uwzglednienie kilku

istotnych kwestii'?*:

e  Wielowymiarowo$¢ — nalezy mie¢ §wiadomo$¢, ze kazdy dodatkowy neuron
w warstwie wejsciowej zwigksza wymiar przestrzeni danych, a przez to kom-
plikuje strukture catej sieci. N-wymiarowa przestrzen sygnalow wejsciowych
musi by¢ wypelniona przez odpowiednig liczbe punktéw uczacych, aby mozliwe
bylo poznanie istniejacej struktury powigzania miedzy danymi i odwzorowanie
jej wlasciwoéci. W tym celu rozwazaé powinno si¢ okolo 2N elementéw zbioru
danych, a dowolne zwigkszanie licznosci zmiennych wejsciowych nie jest zale-
cane, gdyz powoduje konieczno$¢ posiadania wielu obserwacji, aby dane byly
reprezentatywne.

e  Wspdlzaleznos$¢ miedzy zmiennymi - zidentyfikowanie tylko istotnych zmien-
nych wejsciowych nie jest niestety mozliwe, gdyz wazne i przydatne informacje
mieszczg si¢ zazwyczaj we wspotwystepowaniu zmiennych.

e Redundacja zmiennych - w przypadku wystepowania wielu, silnie skorelowanych
zmiennych wejsciowych, zaleca sie uzycie tylko pewnego podzbioru z nich, co jest
konsekwencja problemu wymiaru wejsciowego wektora danych.

Analiza piSmiennictwa z zakresu szacowania warto$ci niematerialnych pozwo-
lita na zidentyfikowanie zbioru zmiennych objasniajacych, wplywajacych na kapitat
spoleczny przedsigbiorstwa. Sposrdd nich do pierwszych analiz wybrano 12 zmien-
nych wejsciowych o charakterze ilosciowym: liczba akcji, cena akcji, wartos¢ ksiegowa,
zysk netto, warto$¢ gieldowa, aktywa, zobowigzania, przychody ogétem, dochéd netto,
zatrudnienie, liczba klientéw oraz zysk na jednego zatrudnionego. Analiza zmiennych
jakosciowych jest takze mozliwa w pakiecie STATISTICA. Wymagaloby to przeksztal-
cenia ich wartosci do postaci numerycznej, czyli dogodnej do przetworzenia przez
sie¢ neuronowg (na przyklad przy zastosowaniu metody jeden-z-N, w ktorej kazdej
wartoséci zmiennej przyporzadkowuje sie wektor wartosci binarnych). Modelowanie
wartosci kapitatu spotecznego jest problemem regresyjnym, stad na wyjsciu znajduje
sie tylko jeden neuron charakteryzujacy zmienng objasniang, czyli wartoscig kapi-
tatu spolecznego.

127p Lula, R. Tadeusiewicz, STATISTICA Neural Networks PL. Przewodnik problemowy, StatSoft, Kra-
kow, 2001.

128p Wojtowicz, Polska wersja STATISTICA Neural Network, Statsoft, Krakéw, s. 15.
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Autorka miata sSwiadomo$¢, ze zbior tych zmiennych jest zbyt liczny w odniesieniu
do analizowanego problemu. Dodatkowo zauwazono zjawisko redundancji zmien-
nych, zatem konieczne bylo zredukowanie czesci informacji i uzycia tylko podzbioru
z nich. Opierano si¢ takze na rekomendacjach R. Tadeusiewicza, z ktérych wynika,
ze w celu zabezpieczenia przed przeuczeniem sieci neuronowej przyjmuje sie, ze naj-
bardziej korzystna jest mala liczba zmiennych wejsciowych. Zaleca sie zatem odrzu-
cenie cze$ci zmiennych zawierajacych nawet oryginalne dane. Jedyna metoda, ktéra
gwarantuje najlepszy wybdr zbioru zmiennych wejsciowych, jest wyprébowanie
wszystkich mozliwych zestawdw i architektur sieci. Jednak w praktyce, przy duzej
liczbie zmiennych jest to niemozliwe'”.

Z przeprowadzonego przegladu literatury wynika, Ze nie zaproponowano jesz-
cze jednej, powszechnie akceptowanej i stosowanej metodologii optymalnego doboru
zmiennych wejsciowych. W literaturze opisuje sie kilka metod najczesciej uzywanych
do wstepnej analizy i redukcji (preprocessingu) danych wejsciowych:

e metoda sifowa - tworzone sa sieci wykorzystujace wszystkie mozliwe podzbiory
zbioru danych wejsciowych. Jezeli zostanie zastosowana taka sama metoda ucze-
nia do wszystkich tych sieci, to wybdr najlepszego zestawu danych wejsciowych
moze by¢ podyktowany najmniejsza wartoscig bledu uzyskanego po uczeniu
na zbiorze walidacyjnym;

e usuwanie danych silnie skorelowanych — metoda polega na wyznaczeniu korelacji
par danych wejsciowych i usunigcie jednej ze zmiennych z tych par, dla ktérych
wspolczynnik korelacji jest wiekszy niz przyjety prog, na przyktad 0,9;

e usuwanie danych o niskiej wariancji - jezeli wariancja zmiennej wejsciowej jest
niska, to jej wartos¢ informacyjna jest najprawdopodobniej niewielka i mozna
ja pominad;

e analiza wrazliwosci - analiza ta pozwala na identyfikacje najistotniejszych zmien-
nych wejsciowych poprzez analize wzrostu bledu w przypadku usuniecia z danych
wejsciowych poszczegdlnych zmiennych;

e transformacja PCA - pozwalajaca na przeksztalcenie danych wejsciowych (wek-
tora o wielu sktadowych) do takiej postaci, w ktérej podobna ilo$¢ istotnej infor-
macji uzyskuje sie z zastosowaniem wektora o mniejszej liczbie sktadowych (trans-
formacji PCA nie zastosowano, poniewaz uzyskane dzieki niej sktadowe wektora
sg zdekorelowane, to znaczy, ze ich wzajemne korelacje sg zerowe);

e algorytmy genetyczne — wybiera si¢ struktury sieci, ktore poddawane s trenowaniu
i konfrontuje si¢ z zadaniem, ktdre nalezy rozwigza¢. Nastgpnie przeprowadza si¢
selekcje i poddaje operacji krzyzowania te, ktore takg selekcje przeszly. Krzyzowanie
polega na tym, ze wybrane losowo pary rozwigzan wymieniaja losowo wybrane
cze$ci parametréw, tworzac rozwigzania potomne, ktore po wprowadzenie dodat-
kowych korekt (mutacji) zastepuja w populacji rozwigzania rodzicielskie;

e genetyczne sieci neuronowe — stanowia polaczenie optymalizacji z zastosowa-
niem algorytméw genetycznych oraz modelowania za pomoca sieci neuronowych.

129R. Tadeusiewicz, Wprowadzenie do sieci neuronowych..., dz. cyt.
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Przeprowadzono selekcje zmiennych wejsciowych w celu zmniejszenia liczby wag,
ktére muszg zosta¢ wyznaczone podczas trenowania sieci neuronowej. Zastosowano
metode usuwania danych silnie skorelowanych oraz globalng analize wrazliwosci,
ktéra umozliwita wybdr tylko tych zmiennych, ktére istotnie wplywaja na wyjscie
sieci neuronowej. W tabeli 4.1 przedstawiono wartosci analizy wrazliwosci wszyst-
kich 12 zmiennych wejsciowych, ktére w poczatkowym etapie eksperymentow byty
wybrane do analiz. Interpretacja tych wartosci jest taka, ze gdy zmienna objasniajaca
ma wartos$¢ globalnej analizy warto$ci powyzej 1, to istotnie wptywa ona na zmienna
objasniang i nalezy ja uwzgledni¢ w modelu. Wartosci takie zostaly w tabeli 4.1 zazna-
czone pogrubiong czcionka. Wyniki te pozwolily na wskazanie zmiennych, ktére
powinny zosta¢ uwzglednione w modelu neuronowym. Sg to: liczba akcji, cena akeji,
wartos¢ gieldowa, aktywa, zobowigzania, zatrudnienie.

TABELA 4.1. Wartosci globalnej analizy wrazliwosci dla 12 zmiennych wej$ciowych

Nazwa zmiennej wejsciowej Wartos¢ analizy wrazliwosci dla zmiennej

Liczba akcji 1,37
Cena akgji 1,55
Warto$¢ ksiegowa 0,88
Zysk netto 0,87
Warto$¢ gietdowa 2,55
Aktywa 2,11

Zobowigzania 1,66
Przychody ogétem 1,43
Dochdd netto 1,1

Zatrudnienie 1,22
Liczba klientéw 0,75
Zysk na jednego zatrudnionego 0,84

7RODt0: Opracowanie wlasne.

Do dalszych analiz zaangazowane zostaly zatem nastepujace zmienne wejsciowe

(objasniajace):

e warto$¢ gietldowa — zmienna ilo$ciowa [mln dol.], obliczona jako iloczyn liczby
akcji bedacych w obrocie i ceny jednej akcji na zamknieciu kwartatu;

e aktywa - zmienna ilo$ciowa [mln dol.];

e zobowigzania - zmienna ilo$ciowa [mln dol.];

e przychody ogolem [mln dol.];

e dochéd netto [mln dol.];

e zatrudnienie - zmienna ilo$ciowa [szt.], rozumiana jako liczba wszystkich pra-
cownikow przedsiebiorstwa.
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W dalszej czesci tego rozdziatu zostanie pokazane, ze taki model sieci neuronowe;j
(z 6 zmiennymi zaproponowanymi zmiennymi wejsciowymi) jest wlasciwym i przy-
datnym narzedziem do szacowania wartosci kapitalu spolecznego.

Regresyjny model teoretyczny zostal opisany wzorem 4.1, ktory ilustruje zalozenia
dotyczace wyboru zmiennych objasniajacych wptywajacych na zmienng objasniana:

V(SC.t)= f(MV,A,L TR, NI, Emp) (dla kazdego ) (4.1)

gdzie:

SC (ang. social capital) — wartos$¢ kapitalu spofecznego firmy;
MYV (ang. market value) — wartos$¢ gieldowa (rynkowa);

A (ang. assets) — aktywa;

L (ang. liabilities) - zobowigzania;

TR (ang. total revenue) — przychdd ogoétem;

NI (ang. net income) — dochdd netto;

Emp (ang. employment) — zatrudnienie.

Zmienna objasniana (wyjsciowa), czyli warto$¢ kapitalu spotecznego, zostata obli-
czona przy uzyciu rownania fundamentalnego, na podstawie danych finansowych
zawartych w bilansach ksiegowych publikowanych przez analizowane firmy na koniec
kazdego kwartatu w okresie od I kwartalu 2006 do konca 2020 roku.

Sformutowany wzorem 4.1 regresyjny model teoretyczny zastosowano nastepnie
do eksperymentéw zwigzanych z opracowaniem struktury i testowaniem sztucznej
sieci neuronowej.

4.3. Zbioér uczacy

Okredlenie liczby przypadkéw wymaganych do trenowania sieci neuronowej, czyli
wlasciwego rozmiaru zbioru uczacego, jest trudne. W literaturze przedmiotu podaje
sie jednak pewne reguly heurystyczne, ktdre uzalezniaja liczbe wymaganych przypad-
kéw uczacych od rozmiaru sieci neuronowej. Podstawowa z tych regul, opracowana
i rekomendowana przez R. Tadeusiewicza, zaklada, ze liczba przypadkéw powinna
by¢ okoto dziesigciokrotnie wigksza od liczby polaczen wystepujacych w sieci neuro-
nowej. Liczba ta zdeterminowana jest takze zaleznoscig funkcyjng poddawang mode-
lowaniu. Niestety, zazwyczaj zaleznos$¢ ta ma nieznang postac, dlatego precyzyjny
i trafny wybor liczby elementéw ciggu uczgcego jest trudny'°.

130 Strona internetowa, http://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat. htmI?http%3A%2F%2Fwww.
statsoft.pl%2Ftextbook %2Fstneunet.html%23multilayerc [dostep: 19.07.2015].
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Zbiér danych uczacych obejmowal informacje dotyczace 180 przypadkdw, to jest
kwartalow wyznaczonych dla trzech przedsigbiorstw informatycznych w okresie
0d 2006 do 2020 roku:

e Microsoft — najwigkszego producenta oprogramowania na $wiecie;

e Red Hat Corp. - $wiatowego lidera w dostarczaniu oprogramowania otwartego
dla srodowiska biznesowego;

e Asseco Poland S.A. - najwigkszego przedsigbiorstwa informatycznego w Polsce.

W tabeli 4.2 przedstawiono przyktad danych dla przedsigbiorstwa Red Hat, charak-
teryzujacych szes¢ zmiennych wejsciowych oraz wartos¢ zmiennej wyjsciowej (kapi-
tatu spolecznego obliczonego za pomoca réwnania fundamentalnego) w I kwartale
2014 roku. Zbidr uczacy zawieral 180 przypadkéw, czyli wierszy danych z poszcze-
golnych kwartatéw lat 2006-2020 dla wymienionych przedsigbiorstw.

TABELA 4.2. Wartosci danych wej$ciowych i kapitatu spotecznego w firmie Red Hat w | kwartale
2014 roku

Wartos¢ Aktywa . .| Przychody Dochad L Kapitat
h Zobowigzania ; Zatrudnienie
gietdowa razem [min dol] ogotem netto [szt] spoteczny
[min dol.] [min dol.] : [min dol.] [min dol.] : [min dol.]
X, X, X, X, X, X, Y
10018,518 | 2654,933 1 555,45 400,397 45,068 6500 5 460,952

7ROD0: Opracowanie wlasne.

Bardzo istotne bylo, aby zbudowana sie¢ neuronowa miata zdolnos¢ do genera-
lizacji, czyli do oddawania prawdziwego charakteru zaleznosci i uogélniania wie-
dzy na nowe przypadki. Sie¢ powinna prawidlowo funkcjonowa¢ na zbiorze danych,
ktdry nie byl poddany uczeniu. Aby zwigkszy¢ zdolnos¢ sieci do takiego uogélniania
danych, zbiér uczacy podzielono na trzy podzbiory:

e proba uczaca, do ktérej trafito 90% wszystkich przypadkéw. Dane zgroma-
dzone w tym podzbiorze stuza do monitorowania procesu uczenia cykl po cyklu
oraz do okreslenia, kiedy zakonczy¢ trenowanie sieci. Tylko te 90% danych zostalo
poddanych procesowi trenowania;

e proba walidacyjna, zawierajaca 5% wszystkich przypadkéw, nieuzywanych pod-
czas uczenia sieci, pozwalajaca na oceng sieci po zakonczeniu procesu trenowania;

e proba testowa, do ktorej trafito 5% wszystkich przypadkéw, nieuzywanych pod-
czas uczenia sieci, umozliwiajaca oszacowanie wag.

Wszystkie opisane w dalszej cze$ci tego rozdziatu kroki algorytmu poszukiwania
optymalnego modelu opieraja si¢ na kluczowym zalozeniu stwierdzajacym, ze dane
nalezgce do zbioru uczacego, walidacyjnego i testowego sa reprezentatywne dla opisy-
wanej zaleznosci. Najwazniejsze dla badania byty obserwacje zgromadzone w podzbio-
rze walidacyjnym, poniewaz przypadki te nie zostaly poddane procesowi trenowania
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sieci. Takie rozwigzanie pozwala na wskazanie jakosci sieci neuronowej, to jest oceng
zdolnoéci sieci do generalizacji danych, czyli uogélniania wiedzy na nowe przypadki
(nieznajdujace si¢ w zbiorze uczacym). Pozostawienie czesci danych w probie walida-
cyjnej pozwala na zatrzymanie uczenia w oparciu o zbidr uczacy i mozliwo$¢ oceny
trafnosci sieci na danych nieuzywanych w procesie trenowania.

4.4. Struktura i parametry sieci neuronowej

Kolejnym krokiem w prowadzonym procesie badawczym bylo opracowanie struk-
tury sieci neuronowej. Wigzalo si¢ to z okredleniem takich elementdéw, jak: typ sieci
neuronowej, liczba warstw ukrytych, liczba neuronéw w warstwie ukrytej, zastoso-
wana funkcja aktywacji w neuronach ukrytych i wyjsciowym oraz zaimplementowana
funkcja btedu. Przeprowadzono wiele eksperymentéw umozliwiajgcych wybér takich
cech modelu, ktére pozwalaly na zbudowanie sieci dajacej najlepsze wyniki i najwyz-
szg jako$¢ w zbiorze walidacyjnym. Jest to bardzo istotna kwestia, poniewaz niewtas-
ciwy dobor struktury i cech sieci moze znacznie pogorszy¢ zdolnosci sieci do predykcji
oraz do ekstrapolacji wynikow. W dalszej czesci tego podrozdzialu pracy oméwiono
wyniki heurystycznych poszukiwan najlepszej architektury sieci oraz przeprowadzo-
nych testdw i zaprezentowano otrzymang strukture sieci neuronowe;j.

Istotnym momentem podczas projektowania sieci neuronowej jest wybor jej typu,
poniewaz powinien on uwzglednia¢ charakter modelowanego zjawiska. Pakiet staty-
styczny STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe (SANN) umozliwia wybér jednego
z dwoch typow sieci neuronowej: MLP (Multi-Layer Perceptron, zwany perceptronem
wielowarstwowym) oraz RBF (sie¢ o radialnych funkcjach bazowych). Zasadnicza réznica
pomiedzy tymi sieciami polega na réznym dziataniu warstwy ukrytej oraz na réznym
sposobie dziatania tych sieci. W przeciwienstwie do perceptronu w sieciach RBF neurony
s3 rozmieszczane w przestrzeni danych, jako tzw. centra oraz dzialaja one lokalnie jako
liniowe asocjatory. Warstwy wejsciowe i wyjsciowe w obu sieciach dzialaja w sposéb zbli-
zony. Natomiast roznica pojawia si¢ w warstwie ukrytej: kazdy neuron (h) posiada swoje
centrum ¢, € R‘. Centra te sg inicjowane podczas tworzenia struktury sieci, a nastepnie
podczas trenowania sieci s3 dostosowywane do danych treningowych. Wszystkie ana-
lizowane przez autorke struktury sieci neuronowej z zastosowaniem sieci RBF pozwa-
laty na otrzymanie jakosci sieci neuronowej w zbiorze walidacyjnym tylko na poziomie
40%. Taki wynik nie jest wystarczajacy ani zadowalajacy, zatem w analizach rozwazano
tylko sieci typu perceptron wielowarstwowy MLP.

Kolejna istotng kwestig do zdefiniowania byla liczba warstw ukrytych opraco-
wywanego modelu sieci neuronowej. Analizowany problem nie jest na tyle skompli-
kowany, by do jego rozwigzania konieczne bylo zastosowanie dwoch warstw ukry-
tych. Poza tym modul Automatyczne Sieci Neuronowe w pakiecie statystycznym
STATISTICA umozliwia zaimplementowanie tylko jednej warstwy ukrytej, zatem
ten parametr nie podlegat analizom.
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Dobor liczby neurondéw w warstwie ukrytej jest istotng kwestia, gdyz ich nadmiar
moze spowodowaé nauczenie si¢ przez sie¢ zaleznosci na pamie¢, natomiast ich nie-
dobor z kolei moze pozbawi¢ sie¢ zdolnosci do uczenia sie. W literaturze przedmiotu
zalecane jest, aby liczba neuronéw ukrytych byla réwna potowie sumy liczby neuro-
néw wejsciowych i liczby neuronéw wyjsciowych!?!. Dodatkowo oparto sie na czesto
wymienianej w literaturze regule piramidy geometrycznej (ang. geometry pyramid).
Zaklada ona, Ze liczba neuronéw w warstwie ukrytej powinna by¢ réwna pierwiast-
kowi iloczynu liczby neuronéw w warstwie wejsciowej i wyjsciowej. Reguta ta wyra-
zona jest wzorem'3%:

H=~N-M (4.2)

gdzie:

H - liczba neuronéw w warstwie ukrytej;

N - liczba neuronéw w warstwie wejsciowej;
M - liczna neuronéw w warstwie wyjsciowe;.

Znalazto to odzwierciedlenie w analizowanym przypadku. Strukture opracowy-
wanego modelu regresyjnego, opartego na sztucznej sieci neuronowej, przedstawiono
na rysunku 4.2. W wyniku przeprowadzonych studiéw literaturowych oraz prac
badawczych majacych na celu preprocessing zmiennych wejsciowych wybrano sie¢
neuronowsa typu MLP 6-3-1, o strukturze zlozonej z szesciu neuronéw w warstwie
wejsciowej, trzech neuronéw w warstwie ukrytej (h,, h,, h,) oraz jednego neuronu
w warstwie wyjsciowej. Liczba neuronéw w warstwie wejsciowej zalezy jedynie
od liczby zmiennych wejsciowych. Kazdej zmiennej wejsciowej ilosciowej, a tylko
takie analizowane sg w opracowywanym modelu, odpowiada jeden neuron wejsciowy.
W celu zachowania czytelnosci rysunku 4.2 tylko kilka wybranych wartosci wago-
wych zostalo na nim zaprezentowanych'*.

Bardzo waznym czynnikiem do rozwazenia jest takze funkcja bledu, pozwala-
jaca na ocene jakosci sieci neuronowej w trakcie trenowania lub w czasie jej pdzniej-
szego uruchomienia. W iteracyjnych algorytmach uczacych pochodna funkcji bltedu
stanowi podstawe do modyfikacji wag!**. W literaturze podaje sie, ze funkcja bledu
najczesdciej definiowana jest za pomocg jednej z trzech zalezno$ci'*®:

F= %Z(yi ~z) (4.3)

B Strona internetowa, http://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.htmI?http%3A%2F%2Fwww.
statsoft.pl%2Ftextbook%2Fstneunet.html [23.10.2015].

32T, Masters, Practical Neural Network Recipes in C++, Academic Press, San Diego, CAUnited States 1993.

1338, Walczak, Methodological Triangulation Using Neural Networks for Business Research, “Advances
in Artificial Neural Systems” 2012, article ID 517234, vol. 2012.

134 C.M. Bishop, Neural Networks for Pattern Recognition, Oxford University Press, Oxford 1995.
35 M. Azoff, Neural network time series forecasting of financial markets, Wiley, New York 1994.
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F= Z|yi —z] (4.4)

u

|)’ i T %
F=) """ (I<=u<=2) 4.5)
27
gdzie:
z, — warto$¢ wyjécia (wzorcowa) i-tego elementu ciggu uczacego z,;
y, — otrzymana warto$¢ wyjsciowa sieci dla i-tego elementu ciggu uczacego 7

RYSUNEK 4.2. Struktura sieci neuronowej MLP 6-3-1
7RODEO: Opracowanie wiasne.

Pakiet STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe, przy modelowaniu problemu
regresyjnego, umozliwia okreslenie sumy kwadratéw (ang. sum of squares - SOS) jako
funkcji bledu (wzdr 4.6). Blad jest suma kwadratéw réznic (odchylen) pomiedzy war-
tosciami zadanymi i warto$ciami otrzymanymi na wyjsciach kazdego neuronu wyj-
$ciowego. Wartosci bledow podnoszone sg do kwadratu w celu uniknigcia efektu kom-
pensowania bledéw ujemnych przez bledy dodatnie, a ponadto powoduje to silniejsze
zaakcentowanie duzych bledow przy jednoczesnym zmniejszeniu oddziatywania matych
bledéw. Powstajacy wskaznik SSE (ang. Sum Square Errors) wyrazony jest wzorem'¢:

136 R, Tadeusiewicz, M. Szaleniec, dz. cyt., s. 101.
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SSE=>">(d,~y,) 4.6)

p=1k=1

gdzie:
d . -~wzorcowa odpowiedz, ktéra powinna pojawic sie przy prezentacji przypadku
uczacego o numerze p na wyjsciu sieci o numerze k;
Pk _faktyczna warto$¢, jaka pojawita sie na wyjséciu.

W analizowanym przypadku nie mozna bylo zastosowa¢ funkcji btedu opartej
na entropii wzajemnej (ang. Cross entropy — CE), poniewaz zostata ona zaprojekto-
wana do rozwigzywania tylko probleméw klasyfikacyjnych. Btad w takim przypadku
jest suma iloczynow zadanych wartosci oraz logarytmoéw btedow dla kazdego neu-
ronu wyjsciowego. Zatem w analizowanym przypadku zastosowano sume kwadra-
tow jako funkcje bledow.

Bardzo istotnym momentem, determinujacym jakos$¢ budowanej sieci i jej zdol-
no$¢ do generalizacji danych, jest wybdr odpowiedniej funkcji aktywacji (przej-
$cia) w neuronach ukrytych i wyjsciowych. W pakiecie statystycznym STATISTICA
Automatyczne Sieci Neuronowe mozliwy jest wybor jednej z nastepujacych funkcji
aktywacji: liniowa, tangens hiperboliczny, wyktadnicza, logistyczna, sinusoidalna.

Przetestowano wszystkie mozliwe do zaprojektowania modele sieci neuronowych
réznigcych sie rodzajami funkeji aktywacji. Przeprowadzone symulacje pozwolity
na oceng jakosci tych wszystkich modeli i wybor takiej sieci neuronowej, ktéra pozwa-
lata na otrzymanie najwyzszej wartosci jakosci w zbiorze walidacyjnym. Na podsta-
wie tych eksperymentéw podjeto decyzje o zastosowaniu tangensu hiperbolicznego
(w pakiecie STATISTICA oznaczanego jako tanh), jako funkcji aktywacji w neuro-
nach ukrytych, wyrazonego wzorem:

ebx _e—bx
f(x)=a-tanh(bx)=a-—— (4.7)
e” +e

W funkcji tej parametr a decyduje o zakresie jej warto$ci, natomiast parametr

b o jej nachyleniu. Tangens hiperboliczny to funkcja symetryczna, rézniczkowalna,
S-ksztaltna z warto$ciami wyjsciowymi mieszczacymi si¢ w przedziale (-1, 1). Funkcja
ta, z uwagi na jej symetrycznos¢, dziata lepiej i daje lepsze wyniki niz funkcja logi-
styczna oraz dobrze sprawdza w nieliniowych sieciach neuronowych - szczegélnie
w perceptronach wielowarstwowych!'?”. Ponadto w tym miejscu warto podkresli¢,
ze neuron sigmoidalny, najczesciej stosowany, ma ograniczenie polegajace na tym,
ze jego sygnal wyjsciowy moze przyjmowac tylko warto$ci dodatnie. Komorki ner-
wowe w biologicznym ukfadzie nerwowym czlowieka réwniez moga operowac¢ wytacz-
nie dodatnimi sygnalami, zatem wybér sigmoidalnej funkcji aktywacji ma na celu

137 Electronic Statistics Textbook, Statsoft, Krakéw 2006.
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odzwierciedlenie charakteru biologicznej sieci. W sztucznej sieci neuronowej moz-
liwe jest zastosowanie zaréwno sygnaléw unipolarnych (dodatnich), jak i bipolarnych
(dodatnich oraz ujemnych). Ta istotna cecha pozwolita na rozpowszechnienie stosowa-
nia neurondéw z funkcja aktywacji opisana przez formule tangensa hiperbolicznego!*®.

W neuronie wyjsciowym jako funkcje¢ aktywacji wybrano natomiast funkcje
liniowa, ktdrej poziom aktywacji jest bezposrednio przekazywany na wyjscie. Wybdr
tangensu hiperbolicznego jako funkcji aktywacji w neuronach ukrytych oraz funkcji
liniowej w neuronie wyjsciowym uprawdopodobnito otrzymanie modelu sieci neu-
ronowej o mozliwie najwyzszej jakosci, cechujacej sie duza zdolnoscia do generaliza-
cji danych. Ponadto warto podkresli¢ za Tadeusiewiczem, ze tangens hiperboliczny
i funkcja liniowa dobrze sprawdzaja sie w nieliniowych sieciach neuronowych, szcze-
golnie w perceptronach wielowarstwowych.

Nalezy takze zaznaczy¢, ze w wigkszosci modeléw sztucznych sieci neurono-
wych stosuje sie normalizacje zmiennych wejsciowych. Polega to na zastosowaniu
przeskalowania wartosci kazdej zmiennej i sprowadzenia ich do okreslonego, zazwy-
czaj malego, zakresu (przedziatu). Ta procedura ma za zadanie przydzielenie kazdej
zmiennej wej$ciowej jednakowego znaczenia (wagi) w stosunku do innych zmien-
nych!*. Dane liczbowe stanowigce wej$cia sieci neuronowej przyjmuja wartosci nale-
z3ce do zupelnie réznych przedzialéw i rzedow wartosci. W literaturze podaje sie,
ze w celu uzyskania dobrej efektywnosci procesu trenowania najkorzystniejsze jest
podawanie na wejsciu wartosci z przedziatu (0,1). Takie podejscie umozliwia lepsze
wykorzystanie nieliniowego fragmentu przebiegu funkcji przejscia w poszczegol-
nych warstwach sieci, w tym przede wszystkim w warstwie ukrytej. W literaturze
opisuje si¢ kilka metod skalowania wartosci zmiennych: skalowanie wzgledem war-
tosci maksymalnej, wzgledem wartosci $redniej, wzgledem odchylenia od wartosci
sredniej, wzgledem odchylenia od warto$ci minimalnej oraz wzgledem standardo-
wego odchylenia sredniokwadratowego.

Skalowanie nieliniowe nie jest realizowane przez modul Automatyczne Sieci
Neuronowe w pakiecie STATISTICA, zatem w analizowanym przypadku zastoso-
wano normalizacje liniowg, wyrazong wzorem:

y=a-x+b (4.8)
gdzie:
1
a=
Xmax - xmm
b — _xmin
xmux - xmm

w zakresie [min - max] —> [0, 1].

138 R. Tadeusiewicz, M. Szaleniec, dz. cyt., s. 64.
1397, Morajda, Metody sztucznej inteligencji w zarzgdzaniu..., dz. cyt. s. 59.
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TABELA. 4.3. Wybrane parametry testowanych sieci i ich wartosci jakosci

Funkcja Funkcja Jakosé .. - .| Jako$é
Typ . " .. . .| Jakosé sieci .
27| Funkcja aktywacji aktywacji Algorytm sieci . sieci
sieci . .. | (podzbior -
btedu (neurony (neuron trenowania | (podzbior N (podzbior
6-3-1 L walidacyjny)
ukryte) wyjsciowy) uczacy) testowy)
MLP | Suma Tangens Liniowa BFGS 0,97 0,99 0,99
kwadratow
MLP | Suma Tangens Sinus BFGS 0,95 0,97 0,97
kwadratow
MLP | Suma Sinus Tangens BFGS 0,96 0,96 0,96
kwadratow
MLP | Suma Sinus Tangens Najszybszego | 0,93 0,93 0,92
kwadratéw spadku
MLP | Suma Logistyczna | Sinus Najszybszego | 0,95 0,96 0,94
kwadratéw spadku
MLP | Suma Logistyczna | Liniowa Najszybszego | 0,89 0,88 0,88
kwadratéw spadku
MLP | Suma Liniowa Wyktadnicza | Najszybszego | 0,92 0,94 0,94
kwadratow spadku
MLP | Suma Wyktadnicza | Logistyczna | BFGS 0,78 0,79 0,71
kwadratow
RBF | Entropia Gaussa Liniowa K-srednich 0,54 0,63 0,58
wzajemna
RBF | Suma Gaussa Liniowa K-$rednich 0,77 0,86 0,78
kwadratow

Przed wyborem ostatecznej budowy i cech sieci neuronowej testowano wiele
modeli réznigcych sie oméwionymi w tym punkcie cechami. Aby unikna¢ pomylek
spowodowanych zatrzymywaniem sie algorytmu w minimum lokalnym, przepro-
wadzono iteracyjnie wiele eksperymentéw z kazda konfiguracja sieci. Celem prze-
prowadzonych symulacji byl wybor sieci neuronowej charakteryzujacej si¢ najlepsza
jakoscia w zbiorze walidacyjnym, ktéry nie podlegal procesowi trenowania. Jako osta-
teczng przyjeto te strukture, ktora pozwolita na uzyskanie najlepszej wartosci jakosci
w probie walidacyjnej. W tabeli 4.3 pokazano wybrane szczegétowe wyniki przepro-
wadzonych eksperymentoéw, to jest wartosci jakosci sieci dla zbioru walidacyjnego,
dla przetestowanych sieci neuronowych o réznych konfiguracjach. Stanowity one
istotne przestanki do podjecia decyzji o wyborze oméwionych wyzej cech w opraco-
wywanym modelu sieci neuronowe;j.
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5. Trenowanie sieci
| zastosowanie modelu neuronowego

Prawidlowe dzialanie sieci neuronowej zalezy od jej odpowiedniego trenowania, a nie
tylko wlasciwego okreslenia struktury i jej cech. Gléwnym sposobem korzystania
z sieci neuronowej jest tworzenie modeli, czyli sformalizowanej struktury, odwzoro-
wujgcej pewien proces czy zjawisko. Proces uczenia jest procesem iteracyjnym, powta-
rzanym wielokrotnie, krok po kroku, ktérego zasadniczym celem jest optymalizacja
parametrow sieci, to jest wspotczynnikéw wagowych. Kazda ze zmiennych wpro-
wadzanych na wejsciu sieci poczatkowo dostaje losowo przydzielong wage, czyli sife
jej wplywu na warto$¢ zmiennej wyjsciowej. Wartosci wspdtczynnikéw wagowych
ustalane s3 w procesie uczenia, co stanowi zrédto wiedzy, inteligencji neuronu. Im
wigksza jest warto$¢ wagi, tym dana zmienna jest istotniejsza'*’. Testowano wiele kon-
figuracji modeli sieci neuronowych, a celem eksperymentdw bylo znalezienie takich
parametrow sieci, ktdre zapewniajg maksymalng wartosc jakosci w zbiorze walidacyj-
nym, wyrazonej za pomoca wspolczynnika korelacji, oraz minimalizacja btedu sieci.

5.1. Uczenie sieci neuronowe;

W analizowanym przypadku zastosowano uczenie nadzorowane (ang. supervised lear-
ning, z nauczycielem). Ten rodzaj trenowania wyrdznia si¢ tym, ze sieci zostaly podane

przyklady poprawnego dzialania, ktére powinny by¢ przez nig nasladowane. Wskazano

zatem, oprocz sygnatow wejsciowych (zmienne X,, ..., X,), réwniez pozadane (oczeki-
wane) na nie odpowiedzi, czyli sygnal wyjsciowy'*! — wartosci zmiennej Y. Sie¢ neuro-
nowa byla trenowana w oparciu o wiedze na temat wartosci kapitalu spolecznego (Y),
obliczonego za pomoca réwnania fundamentalnego, oraz warto$ci zmiennych wej-
$ciowych analizowanych przedsiebiorstw informatycznych na koniec kazdego kwar-
talu w okresie 2006-2020. Po podaniu wartosci wejsciowych obliczone zostaly sygnaty
wyjsciowe neuronu. Nastepnie wspolczynniki wagowe byly modyfikowane w ten spo-
sob, aby zminimalizowa¢ blad miedzy sygnalem wzorcowymi a wyjsciem perceptronu.

40p 1 yla, G. Paliwoda-P¢kosz, R. Tadeusiewicz, dz. cyt., s. 79-86.
14! Tamze, s. 79-86.
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RYSUNEK. 5.1. Nadzorowane uczenie sieci neuronowej
7RODEO: Opracowanie wiasne.

Ogdlny schemat nadzorowanego uczenia sieci neuronowej przedstawiono
na rysunku 5.1. Wartosci wspoélczynnikéw wagowych dobierane sg w taki sposdb,
aby aktualny sygnal wyjsciowy y byt najblizszy warto$ci zadanej d. Celem uczenia
nadzorowanego jest zatem minimalizacja odpowiednio zdefiniowanej funkcji celu,
ktéra umozliwi dopasowanie wartosci aktualnych odpowiedzi neuronéw wyjscio-
wych do wartosci zagdanych. Inaczej méwiac, fundamentalne znaczenie w procesie
trenowania sieci ma zatem taki dobdr wspétczynnikéw wagowych poszczegolnych
zmiennych wejsciowych, aby bledy na wyjsciu byly jak najmniejsze. Sie¢ ustawia wagi
zerowe dla nieistotnych zmiennych wejsciowych. Uczenie sieci jest wigc procesem
majacym na celu estymacje optymalnych wartoséci wag.

Przetwarzanie informacji przez sie¢ neuronowg oraz powodzenie tego procesu
jest uzaleznione od struktury sieci, ktéra do rozwigzywania réznych probleméw
powinna by¢ za kazdym razem dobierana indywidualnie i na nowo. Mozna przy tym
polega¢ na intuicji lub doswiadczeniu albo bazowa¢ na procedurach automatycznych.
Znacznie trudniejsze i bardziej czasochlonne jest testowanie przez projektanta modelu
wielu wariantéw struktury sieci neuronowej i wybor ostatecznie tej, ktéra pozwala
na otrzymanie sieci o mozliwie wysokiej jakosci, to znaczy zdolnej do generaliza-
cji danych. Autorka przeprowadzila wiele testow i eksperymentéw w tym kierunku.

Parametry sieci, czyli warto$ci wag i wartosci progowe neuronéw, dobrano w spo-
sob pozwalajacy na minimalizacje funkeji bledu sieci. W tym celu zastosowano odpo-
wiedni algorytm uczenia, ktéry umozliwil automatyczng modyfikacje wartosci wspot-
czynnikéw wagowych, opierajac si¢ na danych wejsciowych i odpowiadajacych im
prawidlowym rozwigzaniom. Trenowanie zbudowanego modelu sieci przeprowa-
dzono metoda wstecznej propagacji bledow (ang. backpropagation), bedaca najczes-
ciej stosowanym i jednym z najskuteczniejszych algorytméw uczenia wielowarstwo-
wej sieci neuronowej. Jego istota opiera sie na minimalizacji sumy kwadratow bledow
uczenia sieci. Bledy powstale na wyjsciu sieci sg propagowane w kierunku odwrotnym
niz przechodzenie sygnatow przez sie¢, czyli od warstwy wyjsciowej do wejéciowej!2.
W metodzie wstecznej propagacji btedu przyjeto nastepujace zatozenia dotyczace

12D, Rutkowska, M. Pilinski, L. Rutkowski, Sztuczne sieci neuronowe, algorytmy genetyczne i systemy
rozmyte, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 1997, s. 34.
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trenowania sieci: istnieja tylko polaczenia pomi¢dzy neuronami kolejnych warstw,
funkcje aktywaciji sieci i funkcja celu sg ciggle i r6zniczkowalne oraz zbidr uczacy
sklada sie z wartosci wejsciowych sieci i odpowiadajacych im pozadanych wartosci
wyjéciowych. Sie¢ analizowana jest w kierunku od jej wejscia do wyjécia. Dla zdefinio-
wanych wczeéniej wartosci sygnalow wejsciowych obliczane sg wartosci wyjs¢ neuro-
néw poszczegdlnych warstw oraz pochodne czgstkowe wszystkich funkcji aktywacji.
Funkcje aktywacji zastepowane sg przez ich pochodne, a do wyjscia sieci podawane
wartosci bedace réznicg migedzy obliczonym wczesniej wyjsciem a warto$cia zadang.
Blad, obliczany dla wszystkich neuronéw, propagowany jest wstecz, to jest od ostat-
niej do pierwszej warstwy'®.

Sposob obliczania bledoéw w poszczegolnych warstwach jest nastepujacy: w pierw-
szej kolejnosci, na podstawie sygnaléw wyjsciowych i wzorcowych, obliczane sg bledy
w warstwie ostatniej, a nastepnie w warstwach ja poprzedzajacych, az do pierwszej
warstwy. Poczatkowo wartosci wspdtczynnikéw wagowych dobierane sg w sposob
losowy i zazwyczaj sg bliskie zeru. Podczas procesu trenowania sieci wagi poszcze-
golnych zmiennych wejsciowych estymuje si¢ do wartosci optymalnych, gwaran-
tujacych minimalizacj¢ bledéw na wyjsciu'**. Pakiet STATISTICA Automatyczne
Sieci Neuronowe automatycznie zachowuje kopie najlepszej sieci, ktdra jest pdzniej
stosowana jako najlepsze rozwigzanie, co zapobiega wystapieniu zjawiska przeucze-
nia sieci neuronowej. Po zakonczeniu procesu trenowania sieci przeprowadzana jest
ostateczna ocena sieci za pomocg niezaleznego zbioru testowego.

W literaturze przedmiotu podaje si¢ bardziej wyrafinowane i skuteczne techniki
stuzace do optymalizacji funkeji nieliniowych, obejmujgce migdzy innymi: metody
gradientow sprzezonych, Quasi Newtona i metody Levenberga-Marquardta'*®. Metoda
gradientow sprzezonych bazuje na zalozeniu, ze powierzchnia bledu w n-wymiarowej
przestrzeni ma ksztalt paraboliczny. Obliczenia rozpoczyna sie od pewnego punktu
startowego i w tym punkcie wyznacza si¢ kierunek zgodny z gradientem funkgji.
Nastepnie wzdluz tak wyznaczonego kierunku przeprowadza si¢ proces poszuki-
wania minimum funkgji bledu. Algorytm Levenberga-Marquardta jest najszybszym
algorytmem uczenia sieci jednokierunkowych, stosowanym tylko w przypadku nie-
wielkich sieci z pojedynczym neuronem wyjsciowym i funkcja bledu w postaci sumy
kwadratéw odchylen. Metoda gradientéw sprzezonych jest poréwnywalnie skuteczna,
co algorytm Levenberga-Marquardta, a nie ma takich ograniczen.

Pakiet STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe umozliwia wybér jednego
z trzech algorytmodw uczenia: najszybszego spadku, BFGS oraz gradientow sprze-
zonych. Algorytm najszybszego spadku jest szybkim algorytmem uczacym dla per-
ceptronu wielowarstwowego, polegajacym na przeprowadzeniu wielokrotnych linio-
wych poszukiwan w przestrzeni wag. Kolejne kierunki poszukiwan nie powtarzaja

l3g Haykin, Neural Networks - A Comprehensive Foundation, Second Edition, Prentice Hall, New York
1999.

144 b Rutkowska, M. Pilinski, L. Rutkowski, dz. cyt., s. 34-37.
145 Ch.M. Bishop, Neural network for pattern recognition, Clarendon Press, Oxford rok, s. 253.
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sie. Jest to dobry, ogoélny algorytm ze stosunkowo szybka zbieznoscia. Algorytm gra-
dientéw sprzezonych bazuje na zalozeniu, ze powierzchnia btedu w n-wymiarowe;j
przestrzeni ma ksztalt paraboliczny. Obliczenia rozpoczyna sie od pewnego punktu
startowego i w tym punkcie wyznacza si¢ kierunek zgodny z gradientem funkgji.
Nastepnie wzdluz tak wyznaczonego kierunku przeprowadza sie proces poszukiwa-
nia minimum funkcji bfedu. Polega to na przemieszczaniu si¢ w przestrzeni poszu-
kiwan w kierunku punktéw o coraz nizszych wartosciach funkcji bledu w celu zlo-
kalizowania minimum®®,

Do uczenia opracowanej sieci neuronowej zastosowano algorytm BFGS (Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno) oparty na metodzie gradientowej drugiego rzedu, bedacy
alternatywa dla gradientu prostego. Algorytm BFGS nalezy do algorytmoéw quasi-

-newtonowskich (tak zwanych metod zmiennej metryki) o szybkiej zbieznosci. Metoda
Newtona zaklada, zZe funkcja moze by¢ lokalnie aproksymowana funkcjg kwadra-
towa w otoczeniu optimum, oraz wykorzystuje pierwsze i drugie pochodne (gradient
i hesjan) w celu znalezienia punktéw stacjonarnych. Algorytm BFGS zatem oprécz
informacji o gradiencie wykorzystuje réwniez aproksymacje hesjanu, stosujac reku-
rencyjng poprawke przyblizajacg odwrdcony hesjan.

W metodzie BEGS zaklada sie, ze funkcja jest lokalnie aproksymowana w otocze-
niu poszukiwanego minimum funkcjg kwadratowa'¥’:

£+ Ax) = f(x, +V(x,)T Ax+ %AxTVAx (5.1)

gdzie:
V - iteracyjnie aktualizowane przyblizenie odwrotnosci hesjanu.

Funkcja osigga minimum, jezeli jej gradient przyjmuje wartos¢ 0:
Vf (xo + Ax) =0.

Pierwszy krok poprawy rozwigzania uzyskiwany jest po przeksztalceniach:
Ax =-VVf (xo).

Nowy punkt poszukiwania przyjmuje zatem warto$¢ wyrazong zaleznoscia:

x=x,+Ax.

146 Strona internetowa, http://www.statsoft.pl/textbook/stathome_stat.htm1?http%3A%2F%2Fwww.
statsoft.pl%2Ftextbook%2Fstneunet.html [dostep: 12.10.2015].

147 B, Baron, A. Pasierbek, Poréwnanie wydajnosci algorytméw gradientu sprzezonego i quasi-newtonow-
skiego BFGS w zagadnieniu optymalizacji rozplywu mocy w systemie elektroenergetycznym, ,Prace
Naukowe Politechniki Slgskiej. Elektryka” 2009, z. 3, s. 49-68.
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Proces ten jest powtarzany do otrzymania punktu, w ktérym funkcja osiaga
minimum, co pozwala osiaggna¢ zadowalajacg doktadnos¢. Dziatanie to mozna zapi-
sa¢ w nastepujacy sposob:

A= _akaAf(xk)

X, =X, +Ax, (5.2)

k+1
gdzie:

k -numer iteracji;

a, -wspoélczynnik dobierany w celu spetnienia warunkéw Wolfea.

Istotng wlasnoscig do zdefiniowania bylo okreslenie sposobu inicjalizacji wag
w sieci, czyli ustawienie ich wartosci na poczatku trenowania. Modul Automatyczne
Sieci Neuronowe w pakiecie STATISTICA umozliwia wybor inicjalizacji: losowej -
gaussowskiej lub losowej - réwnomiernej. Poza wyborem rozktadu nalezy réwniez okre-
$li¢ warto$¢ $rednia/min oraz wariancja/maks. Mozliwa jest dowolna zmiana usta-
wien automatycznych dla tych parametréw, jednak zazwyczaj okreslana jest wartos¢
$rednia/min na zero i warto$¢ wariancja/maks na nie wigcej niz 0,1. Takie wartosci
pozwola sieci na stopniowy wzrost ze stanu liniowego (male wartosci wag) do stanu
nieliniowego (duze wartosci wag) w celu odpowiedniego modelowania zwigzku wej-
$cie-wyjscie w trakcie procesu uczenia. Wybrano losows, gaussowska inicjalizacje wag
dla modelu sieci neuronowych do okreslenia poczatkowych wartosci wag. Ponadto
okres$lono moment, w ktérym nalezy zatrzymac trenowanie sieci, aby nie dopusci¢
do jej przeuczenia, czyli nauczenia si¢ zaleznosci na pamie¢ (zmiana btedu 0,0000001).
Zastosowano takze redukcje wag dla neuronéw ukrytych, definiujac wspoétczynnik
redukcji o wartosci 0,001, oraz ustawiono warto$¢ poczatkowa generatora dla inicja-
lizacji na 1000.

Okno programu STATISTICA po skonczonym trenowaniu sieci neuronowej
zaprezentowano na rysunku 5.2.

W pierwszej kolumnie jest podana nazwa otrzymanej sieci neuronowej, okresla-
jaca jej typ (MLP), liczbe neuronéw w warstwie wejsciowej (6), liczbe neuronéw w war-
stwie ukrytej (3) i liczbe wyjs¢ (1). W trzech kolejnych kolumnach podane sg wskaz-
niki jakosci sieci, osobno dla danych znajdujacych sie w trzech podzbiorach: uczacym,
testowym oraz walidacyjnym. Modelowang sie¢ charakteryzuja nastepujace warto-
$ci jakosci: 0,97 - dla zbioru uczacego, 0,99 - dla zbioru testowego, 0,99 - dla zbioru
walidacyjnego.

Nastepnie zaprezentowano rodzaj zastosowanego algorytmu uczacego (BFGS)
oraz liczbe cykli uczenia i wykonywania algorytmu (8). W kolejnej kolumnie zapre-
zentowano informacje o rodzaju zastosowanej funkgcji btedu: SOS, czyli suma kwa-
dratéw. W dwoch ostatnich kolumnach okreslone zostaty funkcje aktywacji, zasto-
sowane w warstwie ukrytej i wyjsciowej sieci neuronowe;j.
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RYSUNEK 5.2. Okno wynikowe po zakoficzonym trenowaniu sieci

Przy analizie regresji jako$¢ sieci wyrazona jest za pomocg wspétczynnika kore-
lacji liniowej Pearsona pomiedzy wartosciami zmiennej zaleznej (wyjsciowej) a prze-
widywaniami sieci, wyrazonych wzorem:

;o= Z;(xf Ji-)
LR 6)
gdzie:

X - jest wartoscig $rednig.

(5.3)

W analizowanym przypadku korelacja liniowa pomiedzy zmiennymi wynosi
okolo 97% w zbiorze uczacym. Oceng jakosci sieci jest jednak jej zdolnos¢ do genera-
lizacji, zatem najistotniejsza miarg jest jako$¢ na probie walidacyjnej, czyli na danych
nowych, ktére nie byty poddane procesowi uczenia. Modelowana sie¢ w zbiorze wali-
dacyjnym charakteryzuje jeszcze wigksza jako$¢ (99%).

Cechy charakterystyczne tréjwarstwowego perceptronu zaprezentowano w tabeli 5.1.

TABELA 5. Charakterystyka modelu neuronowego

Na_zw_a Funkcja aktywacji Funkcja ak!YW_aCJI Blad sieci Algorytm uczenia
sieci (neurony ukryte) (neurony wyjsciowe)
MLP | Tangens hiperboliczny | Liniowa Suma kwadratéw BFGS
6-3-1 sinhx e —e* y(x) —ax+b (SOS - sum of squares) | (oparty na metodzie
tghx = coshx o 1o gradientowej
drugiego rzedu)

7RODEO: Opracowanie wiasne.
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Przeprowadzone studia literaturowe dotyczace struktury sieci, prace badawcze
dotyczace preprocessingu zmiennych wejsciowych oraz eksperymenty majace na celu
okreslenie cech sieci pozwolily autorce na opracowanie modelu opartego na sztucz-
nej sieci neuronowej, odwzorowujacego proces wyznaczania wartosci kapitatu spo-
tecznego. Zostal on zaprezentowany na rysunku 5.3.

Activation function

: I Activation function
Input Synaptic | : f(x)=tgh (ﬂ) _1-¢

y=ax+b

signals weights 2

RYSUNEK 5.3. Perceptron wielowarstwowy MLP 6—3-1
7RODLO: Opracowanie wiasne.

W modelu tym na wejscia wprowadzane sg numeryczne wartosci wejsciowe x,,...,
x> tworzace wektor wartosci wejsciowych X = [xl,. . .,xﬁ]. Kazdej z sze$ciu zmien-
nych wejsciowych przyporzadkowane zostaly odpowiadajgce im wspolczynniki
wagowe (w,,...,w,), okreslajace sile ich wplywu na zmienng wyjsciowa Y. Wartosci
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VZCh spolczy ikow, zwanych wagami synaptycznymi, tworza wektor wag neuronu
Wi , a podczas uczenia zostaly wyznaczone sieci neuronowe. Wektor wag
zdeﬁmowano ]ako148

W = [wl,wz,...,wé]T (5.4)

gdzie:
T - symbol transpozycji;
W - wektor wyznaczajacy punkt w n-wymiarowej przestrzeni wag.

Dane wejsciowe zostaly zagregowane poprzez zsumowanie iloczyndéw warto$ci wej-
s$ciowych i odpowiadajacych im wspotczynnikéw wagowych, co opisa¢ mozna wzorem:

s= iwixi (5.5)
i=1

Przy wyznaczaniu wartoéci wyjsciowej neuronu zastosowana zostala funkcja akty-
wacji, oznaczana jako (W'X). Argumentem tej funkcji byla zagregowana wczeéniej
warto$¢ wejsciowa s. W neuronach ukrytych miala ona posta¢ tangensu hiperbolicz-
nego, a w neuronie wyjsciowym zastosowano funkcje liniows.

Wryjscie neuronu opisa¢ mozna za pomocg relacji:

y= f(WTX) = f[zn:wixij (5.6)

gdzie:

n - liczba wejs¢,

X, X,, ...y X, — Warto$ci sygnalow wejsciowych dla neuronu;

W, W,, .., W, — wartoéci wag polaczen wejsciowych, okreslajace znaczenie poszcze-
golnych wejsé;

f - tunkcja aktywacji okreslajaca zaleznos¢ wyjscia od wazonej sumy wejs¢

W analizowanym przypadku zastosowano uczenie nadzorowane. Parametry sieci
dobrano w sposéb pozwalajacy na minimalizacj¢ funkeji bledu sieci. W tym celu
zastosowano odpowiedni algorytm uczenia, ktéry umozliwil automatyczng mody-
fikacje wartosci wagowych w oparciu o dane wejsciowe i odpowiadajace im prawid-
fowe rozwiazania. Trenowanie zbudowanego modelu sieci przeprowadzono metoda
wstecznej propagacji btedow z zastosowaniem algorytmu BFGS.

Istotng charakterystyka sieci neuronowej jest takze globalna analiza wrazliwosci
(ang. global sensitivity analysis), za pomoca ktérej mozna post factum oceni¢ stusz-
nos¢ wyboru poszczegdlnych zmiennych oraz okresli¢, w jaki sposéb zmieni sie jakos¢

U8R, Tadeusiewicz, Sieci neuronowe..., dz. cyt., s. 28.
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modelu po wylaczeniu jednej ze zmiennych. Wyniki globalnej analizy wrazliwosci
interpretuje si¢ w ten sposdb, ze gdy jej warto$¢ dla danej zmiennej wynosi ponad 1,
to usuniecie tej zmiennej ze zbioru uczgcego moze spowodowac pogorszenie jakosci
modelu i odwrotnie: warto$ci powyzej 1 wskazuja, Ze usunigcie tej zmiennej moze
pogorszy¢ jakos¢ modelu. W tym miejscu warto przypomniec, ze przed ostatecznym
wyborem zmiennych wejsciowych zbioru uczacego przetestowano istotno$¢ innych
zmiennych, takich jak miedzy innymi: liczba akcji, cena akcji, wartos¢ ksiegowa, zysk
netto. Okazalo si¢ jednak, Ze zmienne te charakteryzowaly si¢ globalng analizg wraz-
liwosci o warto$ci ponizej 1 lub bardzo wysoka wartoscig korelacji pomiedzy pozosta-
tymi zmiennymi. Te przestanki pozwolily na podjecie decyzji o usunieciu wspomnia-
nych zmiennych zaréwno z modelu teoretycznego, jak i zbioru uczacego. Uzyskane
wartosci globalnej analizy wrazliwosci szesciu zmiennych wejsciowych uwiarygod-
niajg zatem zasadno$¢ ich wlaczenia do przyjetego modelu sieci neuronowe;j'*’.

Wartosci globalnej analizy wrazliwosci dla szesciu analizowanych zmiennych wej-
$ciowych zaprezentowano w tabeli 5.2. Wyniki globalnej analizy wrazliwosci wska-
zujg takze, ktore ze zmiennych najbardziej istotnie determinuja warto$¢ kapitatu
spolecznego przedsigbiorstw (im wyzsza warto$¢ analizy wrazliwosci, tym zmienna
istotniejsza).

TABELA 5.2. Warto$ci globalnej analizy wrazliwosci dla analizowanych zmiennych

Wartos¢ | Aktywa
gietdowa razem
X1 X2 X3 X4 X5 X6

Globalna analiza | 2,96 1,26 1,67 1,84 1,3 1,59
wrazliwosci

Przychody | Dochéd

. Zatrudnienie
ogotem netto

Zobowigzania

7RODEO: Opracowanie wiasne.

Wartodci globalnej analizy wrazliwosci dla wybranych zmiennych (w proébie ucza-
cej) sa nastgpujace: wartos¢ gieldowa 2,96; aktywa 1,26; zobowiazania 1,67; przy-
chody 1,84; dochdd 1,3 oraz zatrudnienie 1,59. Zadna z analizowanych zmiennych
nie uzyskala wartos$ci globalnej analizy wrazliwosci ponizej 1, co sugeruje istotny
wplyw kazdej z nich na zmienng wyjsciowa, czyli wartos$¢ kapitatu spotecznego. Jak
wida¢, zmienna, ktdra w najistotniejszy sposéb wptywa na warto$¢ kapitatu spotecz-
nego badanych firm, jest wartos¢ gieldowa. Najwyzsza wartos¢ ma zmienna ,,wartos$¢
gieldowa”, zatem jest to cecha majaca najwickszy wpltyw na wartos¢ kapitatu spolecz-
nego przedsiebiorstw.

197, Siderska, Analiza mozliwosci zastosowania sieci neuronowych..., dz. cyt., s. 93.
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Dodatkowo dokonano symulacji dziatania sieci po usunigciu ze zbioru ucza-
cego jednej oraz kilku z sze$ciu przyjetych zmiennych. Eksperymenty te pokazaly,
ze jakos¢ walidacyjna sieci znacznie wowczas spada. Stanowilo to istotne przestanki
do podjecia decyzji o uwzglednieniu w opracowywanym modelu tych szesciu zmien-
nych objasniajacych.

Dostepne statystyki regresji pozwolity oceni¢ doktadnos¢ szacunkéw. W tabeli 5.3
przedstawiono wartosci Srednich oraz odchylenia standardowego dla danych w anali-
zowanych przedsiebiorstwach i okresach. Miary okreslone na podstawie zbioru ucza-
cego pozwolily na ocene zdolnosci sieci do aproksymacji. Wskazuja oni na dokladnos¢
w okreélaniu wartosci zmiennej wyjsciowej dla wektoréw wejsciowych prezentowa-
nych podczas procesu trenowania. Znacznie wazniejsza jest dokladnos¢ takich wek-
torow wejsciowych, ktore nie byly prezentowane podczas uczenia.

TABELA 5.3. Srednia oraz odchylenie standardowe zmiennych

Srednia Odchylenie standardowe

Warto$¢ gietdowa X, 268572 76102,1

Aktywa X, 31134,5 48572,6
Zobowiazania X, 10500,76 17546,20
Przychody ogétem X, 544395 7772,35

Dochdd X, 1479,139 2220,235
Zatrudnienie X, 32901,8 399859

Kapitat spoteczny Y 341624 52880,1

7RODLO: Opracowanie wiasne.

Zdolnos¢ do prawidltowego dzialania sieci dla danych spoza zbioru uczacego
nazywana jest zdolnoscig do generalizowania, czyli uogélniania. Miary okreslone
na podstawie zbioru testowego umozliwily ocene wtasciwosci sieci. Zbiér walidacyjny
postuzyt do obliczania miar jakosci wykorzystywanych do monitorowania przebiegu
procesu uczenia sieci.

Na rysunku 5.4 przedstawiono przebieg krzywej bledu w podzbiorze uczacym.
W tym miejscu warto wyjasni¢ znaczenie pojecia epoka (do tej pory w monografii
okreslana oraz na rysunku oznaczona jako ,,cykl uczenia”). Jest to jednokrotne prze-
prowadzenie iteracyjnego procesu uczenia sieci neuronowej, w trakcie ktoérego w sieci
prezentowane sg wszystkie przypadki uczace. Po zrealizowaniu epoki przeprowadza
sie zazwyczaj ocene sieci przy pomocy zbioru walidacyjnego. W analizowanym przy-
padku, aby proces uczenia osiagnal zbieznos¢, czyli aby btad dla préby uczacej osiag-
nal swoje minimum, potrzeba bylo 8 epok uczenia, to jest oSmiokrotna prezentacja
wszystkich element6éw zbioru uczgcego. Potem kazdy kolejny cykl uczenia w zasadzie
nie zmienial istotnie poziomu btedu sieci.
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Wykres uczenia dla [1.MLP 6-3-1]
Sie¢ odnaleziono w cyklu uczenia 8
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RYSUNEK 5.4. Wykres btedu uczenia w prébie uczacej
7RODt0: Opracowanie whasne z wykorzystaniem pakietu statystycznego STATISTICA.

Ponadto nalezy zauwazy¢, ze ksztalt wykresu bledu dla préby uczacej jest pra-
widlowy - blad gwaltowanie maleje na poczatku, potem tagodnie zbliza si¢ do war-
tosci 0. W tym miejscu warto podkresli¢, ze w przypadku perceptronu miarg bltedu
sieci jest funkcja zwana bledem sredniokwadratowym (ang. sum-squared error),
wyrazona wzorem:

P

E=2>(d-) (57)

i=1

gdzie:

P - liczba przypadkow uczacych;

d,- oczekiwana odpowiedz dla i tego przypadku;
y,— odpowiedz perceptronu dla i tego przypadku.

Na rysunku 5.4 blad uczenia jest przedstawiony dla znormalizowanej do zakresu
[0,1] zmiennej wyjsciowe;j.
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5.2. Algorytm obliczeniowy

Pakiet STATISTICA Automatyczne Sieci Neuronowe pozwala na zapisanie struktury
wytrenowanej sieci neuronowej jako skrypt PMML (ang. The Predictive Model Markup
Language). Jest on opartym na XML jezykiem stuzacym do prezentacji modeli prze-
twarzania danych (ang. data mining models) lub modeli analitycznych pozwalajacych
na tworzenie prognoz (ang. predictive analytic models). Jezyk ten umozliwia zapisy-
wanie regul, na podstawie ktérych mozliwe jest wycigganie wzorcéw z dostepnych
danych. Podstawg dziatania s3 modele matematyczne i statystyczne umozliwiajace
poznanie ukrytych w danych wzorcéw. Fragment kodu opracowanej sieci neurono-
wej, zapisany w jezyku PMML, pokazano na rysunku 5.5.

< fHeaders
«<DataDictionary numberOfFields="7":
=DataField name ="Social capital (in min §)° optype="continuous™/ >
«<Datafield name =" Market value {in min ‘5} opt‘.-’pi-'contmuous Ik
=DataField name ="Emp " optypes="c
tafleld name= .usvtf. {in min $)" optype="contin =
tafield name ="Liabilities (in min $)° eptype =" continuous™/ >
cl'n aFleld name ="Total revenue (In min £)° cptype="continuous"/»
eDatafleld name="Not Income (in min £)° oprype="continuous”/»
</DataDictionary
<MeuralNetwork functioname="regression” modelName="zestawlenie_MLP 6-3-17
<MiningSchemaz
finingField name="Sedial capital (in min $)" usageType="predicted”/>
ngFicld nume="Market value (in min $)" highvalue="327903.000000" lowValuc="101. {IOI}Q’DD i
nyField name="Employment” highValue="128000.000000" lvw\alue="1800.000000"/
ngField name="Assels (i $)” highValue="172384.000000" alue=" 115?.0{!0000 >
nyField name="Liabilities (in min $)" highvValue="79486.000000 Value="200.0000007/ >
ngField name="Total revenue (in min $)° highValue ="24519.0000 alue="82.0000007 >
iningFigld name="Net inceme (in min §)° highValue="6662.000000" lowValue="11.0000007/ -
= MiningSchemaz
urallnputs rumberor[nputsn 6"
=MNeurallnput id="0"
- <Derivediield
Mormontinuous scale="3,05062202183025a-006" shift="-3 0811282420485 5e-004" fizld="Marke
<lineariorm norm="0.000000° crig="1.0 1000000000000 + 00327/ >

<linearform norm="1.000000° orig="3.2 7903000000000 + 0057/ =
/NormContinueouss

<Meuralinput id="1">
<DerlvedFlelds
= ahormContinuows scale="7,92393026941363e-006" shilt="-1,42620744849445e-002" field="Emplc
<Linearfomm norm="0.000000" vrig="1.80000000000000:+ 003"/ >
<LUneariorm norm="1.000000" crig="1.26000000000000¢+ 0057/ >
</NormContinuous >
</DerivedField>
<fNeurallnput:»
<Neurallnput id="2"

RYSUNEK 5.5. Fragment kodu opracowane;j sieci neuronowej zapisany w jezyku PMML (z pakietu
STATISTICA)

Jednak takie informacje, zapisane tylko w pliku XML, bez wsparcia bibliotecz-
nego nie s uzyteczne z punktu widzenia ich mozliwosci praktycznego wykorzysta-
nia. Na tej podstawie autorka opracowata algorytm obliczeniowy, ktory nastepnie
zostal zaimplementowany w jezyku C++.

W pierwszej kolejnosci jednak autorka skorzystala z otrzymanego pliku w jezyku
PMML i odwzorowalta matematyczng strukture sieci w arkuszu kalkulacyjnym Excel,
stosujac odpowiednie formuly (migdzy innymi wzor na funkcje liniowa do oblicze-
nia wartosci znormalizowanych).
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x,—> wejscie, ie{l,2,...,6}
ut,; = f,; (xl.) ,  gdzie f, = clamp(shi +s¢,-x,0,1)

1

outL7

7
ut, ;= fZ(Zwlaz,ij 'Outl,i) > je il 2,3}
i=1
gdzie f, (x)=tgh(x) out,, =1

4
out, = f, (sz_ﬁ,j -outz)].]

=1

gdzie f,(x)=sk,, +sc,, -x
w — wagi polaczen miedzy warstwami.

Nalezy zaznaczy¢, ze wagi nie s3 wektorem, tylko macierzg o wymiarach 3x7, stad
wskazano dwa indeksy i oraz j.

S
() =th(x)

ay 3 6

I _

y _a_azwzj'f zwlijk+wlb Wy
X =1 k=1

dy
Ay = —— Ax
Y ox,
6 ay
Ayz‘Eanl

Czegs¢ opracowanego algorytmu obliczeniowego pokazano w tabeli 5.4. Otrzymana
w ten sposob sekwencja instrukeji umozliwia szacowanie wartosci wyjsciowej na pod-
stawie wprowadzonych wartosci szesciu zmiennych wejsciowych.
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6. Wyniki eksperymentow

6.1. Aplikacja realizujgca algorytm obliczeniowy

Zaprojektowany algorytm obliczeniowy zostal w dalszej kolejnosci zaimplemento-
wany przez autorke w jezyku C++. Ponizej pokazano kod zrédtowy najwazniejszej
czgsci tego programu, to jest funkeji siec(), ktéra zwraca wynik dziatania sieci neu-
ronowej, czyli obliczong wartos¢ kapitatu spolecznego. Pelen kod Zrédlowy do apli-
kacji SOCAP Neural Network stanowi zalacznik do tej monografii.

double siec(double market_value, double employment, double assets, double liabilities, double
total_revenue, double net_income)

{

double we|6] = {market_value, employment, assets, liabilities, total_revenue, net_income};

double norm[6][2] = {
{~0.000308112824204855, 0.00000305062202183025};
{~0.0142630744849445, 0.00000792393026941363};
{-0.00675711190408055, 0.00000584020043567895};
{-0.00252251343238403, 0.0000126125671619201};
{-0.00335556737733764, 0.0000409215533821664};
{0.0698129014241832, 0.000139625802848366}

b

double warstwa_1[7] = {0, 0,0, 0, 0, 0, 1};

double polaczenia_1[7][3] = {
{0.46535603101202, —0.0164468035572661, —0.250930985777859};
{0.22116783994935, —-0.196107365007555, —0.474374588736207};
{0.114347980891993, -0.138367451462913, -0.361710187889834};
{0.234993575725989, -0.0569468946987624, —0.239846232639002};
{0.147142390436937, —0.213611184499937, —0.446705285279842};
{0.0760911172068558, —0.192986983255022, —0.405620792517231};
{-0.249733005512385, 0.0348090181539225, 0.10984820926091}
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double warstwa_2[4] = {0, 0, 0, 1};

double polaczenia_2[4] = {0.923069249830434, 0.213109912388641, —0.192673861949869,
0.236188008027543};

double norm_wynik[2] = {-228.509830684168, 184411.130119774};
double wynik = 0;
inti, j;

for(i=0; i<6; ++i)
warstwa_1[i] = norm/i|[0]+we[i]*norm/[i][1];

for(j=0; j<3; ++j)
for(i=0; i<7; ++1)
warstwa_2[j] += warstwa_1[i]*polaczenia_1[i]j];

for(i=0; i<3; ++i)
warstwa_2[i] = std::tanh(warstwa_2[i]);

for(i=0; i<4; +-+i)
wynik += warstwa_2[i]*polaczenia_2][i];

return norm_wynik[0] + wynik*norm_wynik[1];
}

Napisany przez autorke w srodowisku programistycznym DEV-C++ graficzny
interfejs aplikacji SOCAP Neural Network pokazano na rysunku 6.1. Dzialanie apli-
kacji jest nastepujace: po wprowadzeniu wartosci szesciu zmiennych wejsciowych cha-
rakteryzujacych przedsiebiorstwo informatyczne program oblicza wartos¢ zmiennej
wyjsciowej, czyli warto$¢ kapitalu spolecznego i pokazuje wynik w polu tekstowym

»Wyjscie”. Ponadto program zostal uzupelniony o dodatkowe funkcjonalnosci, takie
jak: zapis obrazu do pliku graficznego, kopiowanie obrazu do schowka, zmiana jezyka
na angielski oraz wyswietlanie informacji o programie.
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RYSUNEK 6.1. Okno graficznego interfejsu aplikacji SOCAP Neural Network
7RODt0: Opracowanie wiasne.

Wyniki oszacowania wartosci kapitatu spolecznego przedsiebiorstwa Red Hat
Corporation w IT kwartale 2014 roku pokazano na rysunkach 6.2 i 6.3. Wyznaczanie
warto$ci kapitalu spolecznego odbylo sie z zastosowaniem obu zaproponowanych
przez autorke narzedzi, to jest za pomoca opracowanego modelu sieci neuronowej
w programie STATISTICA oraz przy uzyciu napisanej na tej podstawie aplikacji.
Zmienne wej$ciowe w obu przypadkach charakteryzowaly si¢ takg samg wartoscia.

Aklpwne siec newonowe
Mazwa pliku ID sieci Nazwa sieci  Aktpwacja ... Akbpwaci..
SANN_PMML_fi.. 1 MLP 6-3-1 Tanh Liriowa
@B Wybér sieci ] @8 Usuwanig sieci

Wiece| [projekt uiptkownik.a) ‘Wiece] [projekt automalyczry) ‘Whece| [wielokrotne prébk owanie]

Przewidpwania | Wykiesy | Szczegbty  Preewidpwania dia nowych danych ]

i Fodsumowanie
Licaba praewidymanych: 1 2] 9 Usuh poprzednie preewidymana

BB Peesdoakusza | ([ Andki |
Bl opde  ~

Market val.. Emplo.. Assets [... Liabite.. Totalr.. I-|
1045155.. 6500.. 273958.. 154521. 42375.. 3‘

Préby

RYSUNEK 6.2. Przewidywania sieci w programie STATISTICA
7RODLO: Opracowanie wiasne.
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RYSUNEK 6.3. Przewidywania sieci w aplikacji SOCAP Neural Network
7RODLO: Opracowanie wiasne.

Warto$¢ kapitatu spolecznego wyznaczona przy uzyciu modelu sieci neuronowe;j
w programie STATISTICA wynosi 6280,22 mln dol. oraz 6307,2 mln dol. przy uzy-
ciu aplikacji SOCAP Neural Network. Réznica pomiedzy tymi warto$ciami jest nie-
wielka (wynosi okoto 0,05%) i wynika najprawdopodobniej z powodéw numerycznych.
Pozwala to, zdaniem autorki, na uznanie opracowanej metody pomiaru oraz zapropo-
nowanej aplikacji jako uzasadnionego merytorycznie narzedzia do szacowania war-
tosci kapitalu spolecznego przedsiebiorstw informatycznych.

Pakiet statystyczny STATISTICA, w ktérym opracowany zostal model sieci neu-
ronowej, jest oprogramowaniem komercyjnym, do ktérego dostep mozliwy jest tylko
po wykupieniu licencji. Koszt zakupu tego pakietu w wersji jednostanowiskowej
wynosi kilka tysiecy zlotych. Utrudnia to potencjalnym odbiorcom sieci mozliwos¢
z niej skorzystania i oszacowania wartosci kapitatu spolecznego w ich przedsigbior-
stwach. Intencjg autorki bylo, aby zaproponowany model i opracowane na jego pod-
stawie narzedzia informatyczne byly udostepnione jako oprogramowanie open source.
Pozwoli to na skorzystanie z nich przez wigksza liczbe odbiorcow.

6.2. Mozliwosci aplikacyjne modelu

Zaproponowana metodyka badawcza jest nowa, dlatego istniata konieczno$¢ zwery-
fikowania jej poprawnosci poprzez zestawienie wynikéw uzyskanych przy jej uzyciu
z wynikami otrzymanymi za pomocg innego narzedzia — réwnania fundamentalnego.
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W tabeli 6.1 poréwnano wyniki wartosci kapitatu spolecznego oszacowanego
za pomocg réwnania fundamentalnego oraz z wykorzystaniem zbudowanego modelu
(sieci neuronowej MLP 6-3-1). Warto$ci zmiennych wejsciowych nie znajdowaly sie
w zbiorze uczacym, zatem nie poddano ich trenowaniu. Wielkos¢ kapitatu spolecz-
nego zostala podana przez nauczong zaleznosci sie¢ neuronowg (ostatnia kolumna).
Takie oszacowanie mozliwe bylo dzigki zdolnos$ci zbudowanego modelu do genera-
lizacji (uogoélniania) danych.

Przeprowadzono badania eksperymentalne, majace na celu symulacje warto-
$ci kapitatu spotecznego przedsi¢biorstw Red Hat, Microsoft, IBM oraz Comarch.
Zaprezentowane w tabeli 6.1. wartosci zmiennych wejsciowych wszystkich przedsigbiorstw
nie nalezaly do zbioru uczacego (w przypadku firm Red Hat, Microsoft oraz Asseco dane
te obejmuja inne okresy niz te, na ktérych trenowana byla sie¢). Wybrano dodatkowo
firme SAP - lidera rynku oprogramowania w Europie. W symulacji uwzgledniono
takze przedsigbiorstwo Comarch ze wzgledu na to, Ze jest to jedna z najwigkszych pol-
skich spétek informatycznych oraz jest notowana na Gieldzie Papieréw Wartosciowych
w Warszawie. Comarch specjalizuje si¢ w projektowaniu, wdrazaniu oraz integracji
zaawansowanych systemdéw informatycznych, narzedzi programistycznych, narze-
dzi i infrastruktur sieciowych. Model powinien dobrze dziata¢ dla danych firm IBM
oraz Comarch, poniewaz do zbioru uczacego, na ktérym trenowana byta sie¢ neuronowa,
nalezaly dane wejsciowe zaréwno lidera branzy IT na $wiecie (Microsoft), jak i najwiek-
szej polskiej spotki IT (Asseco), a wiec jednostek o podobnych wynikach finansowych.

W tabeli 6.1 pokazano wartosci zmiennych wejsciowych wszystkich poddanych
symulacji firm oraz wartosci zmiennej wyjsciowej, to jest kapitalu spolecznego, osza-
cowanego za pomocg réwnania fundamentalnego i opracowanego przez autorke
modelu sztucznej sieci neuronowej MLP 6-3-1. Dane wejsciowe polskich przedsig-
biorstw zostaly przeliczone ze zlotowek na dolary. Wartos$¢ kapitalu spolecznego
wyznaczona z zastosowaniem sieci MLP 6-3-1 jest mniejsza o okolo 5% w stosunku
do wartosci kapitatu spolecznego obliczonej za pomocg réwnania fundamentalnego.
Rdznica jest niewielka i akceptowalna, co uwiarygodnia zaproponowang metodyke
jako sprawne narzedzie informatyczne do tego typu szacunkéw, charakteryzujace sie
duza zdolnoscig do generalizacji danych.

Ponadto nalezy zwrdci¢ uwage na stosunek sumy aktywow firmy IBM do jej war-
tosci gieldowej. Okazuje sie, ze stanowig one 60% calej wartosci rynkowej przedsie-
biorstwa, zatem 40% prawdziwej wartosci spotki nie zostalo odzwierciedlone w opub-
likowanych bilansach finansowych. Z przeprowadzonych badan wynika, ze blisko
polowe wartosci gieldowej firmy IBM stanowia jej wartosci niematerialne, to jest
kapitat ludzki i kapital spoteczny. Z obliczen przedstawionych w tabeli 6.1 mozna
wywnioskowad, ze stosunek sumy aktywow firmy Red Hat do jej wartosci gieldowej
jest jeszcze mniejszy, bowiem wynosi niespetna 30%. Jest to bardzo typowe w gospo-
darce opartej na wiedzy, w firmach wysokich technologii réznice pomiedzy wartos-
ciami niematerialnymi i materialnymi sa duzo wigksze.
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Zupelnie odwrotne proporcje mozna zauwazy¢ dla krajowych firm prowadzacych
dzialalno$¢ na rynku informatycznym. W badanych okresach aktywa materialne two-
rzyly warto$¢ rynkowa spotki w okolo 70%, a aktywa niematerialne stanowity zale-
dwie okoto 30% wartosci gieldowej firmy. Polskie przedsiebiorstwa informatyczne
produkujace oprogramowanie gromadzg zbyt duzo kapitatu finansowego. Taka stra-
tegia nie jest stosowana przez lideréw sektora IT na swiecie. Wartos¢ gieldowa spotki
jest znacznie nizsza niz jej wartos$¢ ksiegowa (rozumiana jako réznica pomiedzy suma
aktywoéw a sumg zobowigzan). Swiadczy to miedzy innymi o niskiej warto$ci kapi-
tatu spolecznego tej firmy. Przedsigbiorstwa HI-TECH o wysokiej warto$ci kapitatlu
spolecznego warte sg na rynku gietldowym zazwyczaj kilka razy wigcej niz wartos¢
firmy wynikajaca z publikowanych bilanséw ksiegowych. Wycena warto$ci niema-
terialnych przez ksiegowych polskich firm (na rynku wewnetrznym) znacznie rézni
sie od wyceny na rynku gieldowym. Zatem inwestorzy gietdowi nie s3 zaintereso-
wani inwestowaniem w akcje danego przedsiebiorstwa. Podobny wniosek, potwier-
dzajacy powyzsze rozwazania, mozna takze wyciagna¢, analizujac dane dotyczace
przedsigbiorstwa Comarch, zaprezentowane w tabeli 6.1. Suma aktywéw zgromadzo-
nych przez ta firme jest wigksza niz jej wartos¢ gietdowa. W zwigzku z tym nie jest
mozliwe oszacowanie wartosci kapitalu spolecznego tej spo6iki z zastosowaniem réw-
nania fundamentalnego.
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Podsumowanie

Podjeta w monografii problematyka zastosowania sztucznych sieci neuronowych jako
narzedzia do modelowania i analizy kapitatu spotecznego firm informatycznych sta-
nowita duze wyzwanie badawcze ze wzgledu na chaos pojeciowy i metodologiczny
w literaturze przedmiotu oraz w praktyce szacowania wartosci kapitatu spotecz-
nego. Zaproponowana metodyka badawcza jest podejsciem nowatorskim, poniewaz
jak dotad w literaturze nie zaproponowano modelu wykorzystujacego obliczenia inte-
ligentne oraz réwnanie fundamentalne do modelowania kapitalu spotecznego firm
informatycznych. Tresci zaproponowane w monografii moga stanowi¢ wypetnienie
luki badawczej polegajacej na braku opracowan teoretycznych oraz narzedzi infor-
matycznych do szacowania warto$ci kapitatu spolecznego i identyfikacji zmiennych
determinujgcych taka warto$¢. Opracowany model sieci neuronowej zostal zaadapto-
wany do programu napisanego przez autorke w jezyku C++. Stanowi¢ on moze narze-
dzie uzyteczne dla kierownictwa firm informatycznych, znacznie skracajgc czaso-
chlonne procesy wyceny wartoéci niematerialnych. Ponadto z opracowanej metodyki
skorzysta¢ mogg takze inwestorzy gietdowi, ktéry w krotkim czasie i w przystepny
sposéb moga dokonac¢ oszacowania wartosci kapitalu spolecznego przedsiebiorstwa
IT, w ktdrego akcje chca zainwestowac.

Sztuczne sieci neuronowe zostaly wybrane do rozwigzania postawionego prob-
lemu badawczego, poniewaz sg to narzedzia o szerokich mozliwosciach aplikacyjnych
w modelowaniu. Oprécz duzej zdolnosci sieci do generalizowania danych istotng
ich wlasnoscig jest umiejetnos¢ odwzorowywania nieliniowych zaleznos$ci. Ponadto
sie¢ neuronowa to model oparty przede wszystkim na danych, a nastepnie na wie-
dzy analityka, zatem przed rozpoczeciem projektowania twdrca sieci nie musi czy-
ni¢ zadnych zalozen dotyczacych ksztattu modelu.

W monografii przeprowadzono syntez¢ prac studialnych z zakresu znaczenia kapi-
tatu spotecznego w przedsigbiorstwach IT, oméwiono stan wiedzy na temat metod
i narzedzi do szacowania warto$ci niematerialnych oraz dokonano identyfikacji zmien-
nych objasniajacych i zalozen koncepcyjnych dotyczacych pomiaru wartosci kapi-
talu spolecznego organizacji informatycznych. Sformulowano model teoretyczny,
a nastgpnie zastosowano go do opracowania struktury perceptronu wielowarstwowego.
W zakresie metodycznym opracowano zalozenia teoretyczne metodyki oraz zapropo-
nowano instrumentarium pomiarowe kapitatu spolecznego, bedacego najcenniejszym
zasobem kazdej firmy informatycznej. W aspekcie utylitarnym zaprojektowano narze-
dzie informatyczne, wykorzystujace obliczenia inteligentne, umozliwiajace analize
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i modelowanie kapitalu spofecznego firm informatycznych prowadzacych dziatal-
nos$¢ na rynku informatycznym. Opracowany model sztucznej sieci neuronowej MLP
6-3-1 zastosowano do oszacowania warto$ci kapitalu spolecznego przedsiebiorstw
informatycznych, takich jak Red Hat, Microsoft, IBM oraz Comarch. Okazalo sie,
ze oszacowane w ten sposob wartosci kapitatu spotecznego tych firm nie réznig si¢
w znaczacy sposob od wartosci obliczonych za pomocg réwnania fundamentalnego.
Jest to argument pozwalajacy na uznanie zaproponowanej sieci MLP 6-3-1 jako uza-
sadnionego i uzytecznego narzedzia do takich szacunkow.

Opracowany przez autorke program SOCAP Neural Network jest narzedziem
prostym w obstudze, pozwalajacym na sprawne i szybkie obliczenia wartosci kapi-
tatu spotecznego firmy informatycznej. Moze by¢ takze uzupelnieniem tradycyjnej
wyceny o dane dotyczace ilosci i jako$ci wartosci niematerialnych przedsiebiorstwa.
Nowa metodyka szacowania wartos$ci kapitalu spolecznego oraz opracowane narze-
dzia informatyczne rozszerzaja mozliwosci aplikacyjne sieci neuronowych. Ponadto
aplikacja SOCAP Neural Network stanowi¢ moze narzedzie uzyteczne dla praktykow
zarzadzania (szefoéw IT i ich ksiegowych) do szacowania wartosci kapitalu spolecz-
nego i oceny konkurencyjnosci przedsigbiorstwa. Odbiorca tego narzedzia moga by¢
takze inwestorzy gietdowi, ktérzy w sprawny i prosty sposéb moga oszacowac war-
tos$¢ kapitatu spolecznego firmy, w ktorej akcje gieldowe chcg zainwestowaé. Wartos¢
gieldowa firm wysokich technologii zwieksza si¢ wraz ze wzrostem wartosci ich kapi-
tatu spotecznego. Z punktu widzenia inwestoréw gietdowych, zaproponowane roz-
wigzanie moze by¢ zatem dla nich praktycznie przydatne.

Warto tez podkresli¢, ze we wspolczesnej literaturze zwraca sie uwage, Ze nad-
rzednym i strategicznym celem dzialalnosci przedsigbiorstwa jest maksymalizacja
jego wartosci rynkowej. Pod koniec XX wieku to podejscie do skutecznego zarzadza-
nia przedsiebiorstwem zostalo nazwane koncepcja zarzadzania wartoscia (ang. Value
Based Management)'**. W tym kontekscie zaproponowane narzedzie pozwala na wery-
fikowanie zmiany wartosci kapitalu spolecznego (a wiec i wartosci gieldowej) w zalez-
nosci od zmiany zatrudnienia i zmiany wartoéci innych zmiennych wejsciowych.

Analiza pi$miennictwa oraz przeprowadzone rozwazania teoretyczne i empi-
ryczne moga by¢ podstawg do podejmowania dalszych dociekan naukowych w tym
obszarze. Szczegdlnie interesujace moze by¢ klasyfikowanie przedsigbiorstw informa-
tycznych z uwzglednieniem wartosci ich kapitatu spotecznego. W rankingach firm IT
oprocz przychodéw ogétem, przychodéw ze sprzedazy produktéw i ustug IT, zysku
netto, produktywnosci na jednego pracownika, nakladéw na dziatalno$¢ badawczo-

-rozwojowg czy liczby zatrudnionych powinno si¢ bra¢ pod uwage réwniez warto$¢
kapitatu spotecznego tego typu przedsiebiorstw. Nie zawsze pracownicy organiza-
cji bedacych liderami rynku informatycznego wykazuja sie duzg produktywnoscia.
Jednak wspdlnie pracujac twdrczo nad najnowszymi rozwigzaniami, budujag kapi-
tal spoteczny wielkiej wartosci. Za interesujacy kierunek badan nalezy uzna¢ takze

150 G, Gotebiowski, P. Szczepankowski, Analiza wartosci przedsigbiorstwa, Difin, Warszawa 2007, s. 11.
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opracowanie zalozen teoretycznych do metodyki szacowania wartos$ci kapitalu spo-
tecznego mniejszych firm informatycznych, ktére jeszcze nie s3 notowane na gieldzie
papieréw wartos$ciowych.

Z materialu teoretycznego i empirycznego przedstawionego w monografii wyni-
kajg rowniez interesujace poboczne watki badawcze, takie jak na przyktad préba
rankingowania przedsiebiorstw z sektora informatycznego z uwzglednieniem war-
tosci ich kapitatu spotecznego. Ciekawa wydaje si¢ segmentacja podmiotéw z branzy
IT i wyodrebnienie spo$réd nich jednorodnych grup firm podobnych do siebie pod
wzgledem warto$ci ich kapitalu spolecznego. By¢ moze do jednej grupy naleze¢ beda
spolki o znacznie réznigcej si¢ wartoéci gieldowej czy istotnie roznej liczbie pracow-
nikéw. Badania takie mogg zosta¢ przeprowadzone z zastosowaniem sieci neurono-
wej Kohonena (ang. Self Organizing Map), ktdra jest dobrym narzedziem pozwalaja-
cym na analize skupien (ang. cluster analysis), polegajaca na grupowaniu obiektow.

Monografia z oczywistych wzgledow nie wyczerpuje w pelni podjetej tematyki.
Nalezy podkresli¢, ze zadaniem badawczym nie byto opracowanie uniwersalnej meto-
dyki szacowania wartosci kapitatu spotecznego, ale zbudowanie modelu sztucznej
sieci neuronowej do wyznaczania wartosci kapitalu spotecznego przedsigbiorstw
informatycznych. Autorka ma pelng §wiadomos¢, ze zastosowanie sztucznych sieci
neuronowych, jako narzedzia do szacowania i analizy kapitalu spolecznego, wprowa-
dza takze pewne ograniczenia. Wynikaja one przede wszystkim z podstawowej wady
sieci neuronowych, to jest braku mozliwosci wieloetapowego rozumowania. Sie¢ neu-
ronowa rozwigzuje postawiony problem jednokrokowo, nie mozna wigc oczekiwac,
ze po oszacowaniu wartoséci kapitalu spotecznego przedsigbiorstwa IT bedzie potra-
fila ten wynik zinterpretowa¢. Wnioskowanie na podstawie otrzymanego wyniku jest
zadaniem osoby korzystajacej z zaproponowanego modelu. Rozumowanie wieloeta-
powe wymagaloby zastosowania kilku sieci neuronowych. Nie nalezy takze spodzie-
wac sie, ze sie¢ neuronowa bedzie rzetelnie generalizowata dane o zupelnie innych
rzedach wartosci niz te, na ktérych model byt trenowany. Ponadto analiza kapitatu
spotecznego firmy nienotowanej na gietdzie papieréw warto$ciowych nie jest mozliwa
za pomoca opracowanego modelu sieci neuronowej. W przypadku takich organizacji
nie ma bowiem informacji o wartosci jednej ze zmiennych wejsciowych, to jest war-
tosci gietdowej, obliczanej jako iloczyn liczby akcji bedacych w obiegu i ceny jednej
akcji na zamknieciu kwartalu. W takiej sytuacji niezbedne byloby opracowanie zalo-
zen teoretycznych dotyczacych metodyki szacowania wartosci kapitatu spotecznego
mniejszych firm informatycznych. Warto takze zauwazy¢, ze ze wzgledu na specyfike
branzy informatycznej, w ktorej kapital spoteczny ma bardzo znaczacy udziat w calej
warto$ci przedsigbiorstwa IT, opracowanej metodyki nie rekomenduje sie¢ do szaco-
wania wartosci kapitatu spolecznego firm prowadzacych dziatalnos¢ w innych sekto-
rach gospodarki. Przedsiebiorstwa informatyczne to firmy innowacyjne, a ich inno-
wacyjno$¢ najlepiej sprawdza rynek gietdowy, dlatego wszystkie liczace si¢ firmy
s3 notowane na tym rynku.
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Utrzymanie dobrej pozycji polskiego IT w Europie oraz rosnacej wartosci rynku
informatycznego w Polsce powinno by¢ jednym z priorytetéw zaréwno administracji
panstwowej, jak i przedsiebiorcow. Szybki rozwdj polskiej gospodarki uwarunkowany
jest funkcjonowaniem innowacyjnych, konkurencyjnych firm wysokich technologii.
Odpowiednio wykorzystany kapital spoleczny, to jest potencjal pracownikéw polskich
przedsigbiorstw I'T, moze pobudzi¢ rozwdj poszczegolnych regionéw, jak i calego kraju.
Polscy programisci stanowia jedng z najsilniejszych reprezentacji podczas konkursu
technologicznego Imagine Cup, organizowanego przez firme Microsoft, oraz pod-
czas Akademickich Mistrzostw Swiata w Programowaniu Zespolowym. Studenci
z Polski odnosili takze sukcesy podczas §wiatowych finalow tego typu konkurséw.
Polskie oprogramowanie i ustugi informatyczne maja szanse stanowi¢ atut gospodar-
czy kraju, a polscy informatycy powinni by¢ doceniani nie tylko jako zwyciezcy $wia-
towych konkurséw informatycznych, ale przede wszystkim jako partnerzy w biznesie.
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Aneks

Zatgcznik 1
Kod zrédtowy autorskiego programu SOCAP Neural Network

#include <vcl.h>
#pragma hdrstop

#include “TMainForm.h”
#include <cmath>

#pragma package(smart_init)
#pragma link “TNumEdit”
#pragma resource “*.dfm”
TMainForm *MainForm;

__fastcall TMainForm:TMainForm(TComponent* Owner)

: TForm(Owner)
{
priv.state.timer_cnt = -1;
Timer—>Enabled = true;
}
[ == mmm

void __fastcall TMainForm::prot_init(){
priv.state.entered = 0;
MenuLangPolski—>Click();
prot_static_update();
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double siec(double market_value, double employment, double assets, double liabilities, double
total_revenue, double net_income){

double we[6] = {market_value, employment, assets, liabilities, total _revenue, net_income};
double norm[6][2] = {
{-0.000308112824204855, 0.00000305062202183025};
{-0.0142630744849445, 0.00000792393026941363};
{~0.00675711190408055, 0.00000584020043567895};
{~0.00252251343238403, 0.0000126125671619201};
{~0.00335556737733764, 0.0000409215533821664};
{0.0698129014241832, 0.000139625802848366};
b
double warstwa_1[7] = {0, 0,0, 0, 0, 0, 1};

double polaczenia_1[7][3] = {
{0.46535603101202, —0.0164468035572661, —0.250930985777859};
{0.22116783994935, —-0.196107365007555, —0.474374588736207};
{0.114347980891993, -0.138367451462913, -0.361710187889834};
{0.234993575725989, —0.0569468946987624, —0.239846232639002};
{0.147142390436937, —-0.213611184499937, —0.446705285279842};
{0.0760911172068558, —0.192986983255022, —0.405620792517231};
{~0.249733005512385, 0.0348090181539225, 0.10984820926091};

I8
double warstwa_2[4] = {0, 0, 0, 1};

double polaczenia_2[4] = {0.923069249830434, 0.213109912388641, —0.192673861949869,

0.236188008027543};
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double norm_wynik[2] = {-228.509830684168, 184411.130119774};
double wynik = 0;
inti, j;

for(i=0; i<6; ++i)
warstwa_1[i] = norm[i][0]+we[i]*norm[i][1];

for(j=0; j<3; ++j)
for(i=0; i<7; ++1)
warstwa_2[j| += warstwa_1[i]*polaczenia_1[i][j];

for(i=0; i<3; ++i)
warstwa_2[i] = std::tanh(warstwa_2][i]);



for(i=0; i<4; ++i)
wynik += warstwa_2[i]*polaczenia_2[i];

return norm_wynik[0] + wynik*norm_wynik[1];

void __fastcall TMainForm::prot_static_update(){

NumEditSC—>Value = siec(
NumEditMV->Value,
NumEditEmp—>Value,
NumEditAss—>Value,
NumEditL->Value,
NumkEditRev->Value,
NumEditNI->Value

void __fastcall TMainForm::FormCloseQuery(TObject *Sender, bool &CanClose)
{
#ifndef DEBUG
CanClose = Application—>MessageBox(

MenuLangEnglish—>Checked ? “Are you sure to quit?” : “Czy na pewno chcesz
zamkna¢ ten program?”,

Caption.c_str(),

MB_OKCANCEL | MB_ICONQUESTION

) ==IDOK;
#endif
}
[~ mmmmm e e

void __fastcall TMainForm::FormCreate(TObject *Sender)

{
prot_init();

void __fastcall TMainForm::FormPaint(TObject *Sender)

{
TPoint arrow_1[3] = {TPoint(328, 86+8), TPoint(328, 118+8), TPoint(344, 102+8)}; //4+22
arrow_2[3] = {TPoint(552, 86+8), TPoint(552, 118+8), TPoint(567, 102+8)}; //+232
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Canvas—>Pen—>Style = psClear;
Canvas—>Pen—>Width = 1;

Canvas—>Brush—>Style = bsSolid;

Canvas—>Brush—>Color = TColor(0x00FF5B5B);
Canvas—>Polygon(arrow_1, 2);
Canvas—>Brush—>Color = TColor(0x00FFA8AS);
Canvas—>Polygon(arrow_2, 2);

void __fastcall TMainForm:MenuSaveClick(TObject *Sender)
{

SaveDialogRes—>FileName = Caption + “bmp”;

@ » oo,

SaveDialogRes->FileName = StringReplace(SaveDialogRes->FileName, “7, “ %
TReplaceFlags()<<rfReplaceAll);

if(!SaveDialogRes—>Execute())
return;

priv.state.timer_cnt = 3;
priv.state.to_clipboard = false;

void __fastcall TMainForm:: MenuQuitClick(TObject *Sender)

{
Close();

}

void __fastcall TMainForm::MenuSaveClipClick(TObject *Sender)
{

priv.state.timer_cnt = 4;
priv.state.to_clipboard = true;

void __fastcall TMainForm::MenuWetlandCharClick(TObject *Sender)
{
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ShellExecute(0, “open”, 0, 0, (ExtractFileDir(Application—>ExeName) + “\\O program-
ie”).c_str(), SW_SHOWNORMAL);

void __fastcall TMainForm: MenuAboutClick(TObject *Sender)
{
ShellExecute(0, “open”, 0, 0, (ExtractFileDir(Application->ExeName) + “\\O program-
ie”).c_str(), SW_SHOWNORMAL);
Application—>MessageBox(
MenuLangEnglish->Checked
? “The application allows to assess the social capital value of IT company.\nAuthor:
Julia Siderska.\n(C)2015”
: ,Program pozwala na obliczenie wartosci kapitatu spolecznego przedsigbiorstwa
informatycznego.\nAutor: Julia Siderska.\n(C) 20157
Caption.c_str();
MB_OK | MB_ICONINFORMATION

void __fastcall TMainForm:TimerTimer(TObject *Sender)
{

if(priv.state.timer_cnt == -1)
return;

if(priv.state.timer_cnt—-)
return;

if(priv.state.to_clipboard){
Clipboard()—>Clear();
keybd_event(VK_SNAPSHOT, 1, 0, 0);
return;

}
std::auto_ptr<Graphics:TBitmap> bmap(new Graphics: TBitmap);
HDC hdc = GetWindowDC(Handle);

bmap->Width = Width;
bmap->Height = Height;

BitBlt(bmap->Canvas—>Handle, 0, 0, bmap->Width, bmap->Height, hdc, 0, 0, SRCCOPY);
bmap—>SaveToFile(SaveDialogRes—>FileName);
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ReleaseDC(Handle, hdc);

void __fastcall TMainForm::NumEditValueChange(TObject *Sender)
{

prot_static_update();

void __fastcall TMainForm::BitBtnWetlandCharClick(TObject *Sender)

{
MenuWetlandChar—>Click();

void __fastcall TMainForm::BitBtn AboutClick(TObject *Sender)

{
MenuAbout—>Click();

void __fastcall TMainForm::BitBtnQuitClick(TObject *Sender)

{
MenuQuit—>Click();

void __fastcall TMainForm::MenuLangEnglishClick(TObject *Sender)
{
MenuLangEnglish—>Checked = true;
Caption = “SOCAP Neural Network™;
MenuFile->Caption = “File”;
MenuSave—>Caption = “Save as picture”;
MenuQuit->Caption = “Quit”;
MenuEdit—>Caption = “Edit”;
MenuSaveClip—>Caption = “Copy to clipboard”;
MenuLang->Caption = “Language”;
MenuHelp->Caption = “Help”;
MenuWetlandChar—>Caption = “Additional information™
MenuAbout—>Caption = “About”;
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StaticText3—>Caption = “Input of NN”;
LabelMV->Caption = “Market value (in mln $)%
LabelEmp->Caption = “Employment”;

Label Ass—>Caption = “Assets (in mln $):7
LabelL->Caption = “Liabilities (in mln $):
LabelRev—>Caption = “Total revenue (in mln $):”;
LabelNI->Caption = “Net income (in mln $):”

StaticText2—>Caption = “Neural network™;

StaticTextl->Caption = “Result”;
LabelSC->Caption = “Social capital (in mln $):”;

BitBtnWetlandChar—>Caption = “Additional information”;
BitBtn About—>Caption = “About™
BitBtnQuit—>Caption = “Quit™;

void __fastcall TMainForm::MenuLangPolskiClick(TObject *Sender)

{

MenuLangPolski—>Checked = true;

Caption = “SOCAP Neural Network™;
MenuFile—>Caption = “Plik™

MenuSave—>Caption = “Zapisz jako obraz”;
MenuQuit—>Caption = “Zakoncz”;

MenuEdit—>Caption = “Edycja”;
MenuSaveClip—>Caption = ,,Kopiuj jako obraz do schowka”;
MenuLang->Caption = “Jezyk”;

MenuHelp—>Caption = “Pomoc™;
MenuWetlandChar—>Caption = ,,Dodatkowa informacja”;
MenuAbout->Caption = ,,0O programie”;

StaticText3—>Caption = ,Zmienne wejsciowe”;
LabelMV->Caption = ,Wartos¢ gieldowa (w mln $):”
LabelEmp->Caption = ,,Zatrudnienie:”;
LabelAss—>Caption = ,,Aktywa (w mln $):”;
LabelL—>Caption = ,,Zobowiazania (w mln $):”;
LabelRev—>Caption = ,,Przychody ogdtem (w mln $):;
LabelNI->Caption = ,,Dochdd netto (w mln $):”;

StaticText2—>Caption = “Sie¢ neuronowa’;
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StaticTextl->Caption = “Wyjscie”;
LabelSC—>Caption = ,,Kapital spoleczny (w mln $).

BitBtnWetlandChar—>Caption = ,Dodatkowa informacja”
BitBtnAbout—>Caption = ,,O programie”;
BitBtnQuit—>Caption = ,Wyjdz”;
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