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ПОСТРОЕНИЕ НЕЙРОСЕТЕВОЙ МОДЕЛИ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ  

ПЛАТЕЖЕСПОСОБНОСТИ КОНТРАГЕНТОВ ОРГАНИЗАЦИИ 
 
На современном этапе многие коммерческие организации и предприятия получа-

ют множество проблем от просроченных сумм дебиторской задолженности своих 
клиентов и контрагентов. Чтобы избежать дальнейшего наращения задолженности 
текущих клиентов нужно правильно оценить их платежеспособность, до момента 
возникновения потребности клиента в услугах организации или в реализуемых ею 
товарах. Таким образом, ставится задача получения комплексного анализа платеже-
способности клиента на основании имеющихся у организации данных о клиенте. 
Проект предлагает создание программного решения, базирующегося на нейросете-
вых технологиях, реализуемого в виде приложения к стандартной конфигурации  
1С: Предприятие. 

Ключевые слова: Нейросетевые технологии, анализ контрагентов, финансовые 
риски, прогнозирование, дебиторская задолженность, нейронные сети, многослой-
ный персептрон, программное решение. 
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BUILDING A NEURAL NETWORK MODEL PREDICTION SOLVENCY 
COUNTERPARTIES 

 
At the present stage, many commercial organizations and enterprises get a lot of prob-

lems on the outstanding amounts of receivables of its customers and counterparties. To 
avoid further compounding the debt current clients need to properly assess their ability to 
pay, until the appearance of the client's needs in the services organization or products sold 
by it. Thus, the task of producing a comprehensive analysis of the client's solvency on the 
basis of available data on the client organization. The project proposes the creation of 
software solutions, based on neural network technologies implemented in an annex to the 
standard configuration 1C: Enterprise. 

Keywords: Neural network technology analysis of the counterparties, financial risks, 
forecasting, accounts receivable, neural network, multilayer perceptron, a software solution. 

 
Выбор надежных деловых партнеров является одним из главных факторов 

результативной хозяйственной деятельности коммерческих организаций, 
функционирующих в условиях рыночной экономики. Выбор партнеров при 
организации цепочек поставок и реализации товара, анализ объектов инве-
стиций или выбор соисполнителей для действующих контрактов — это ти-
пичные задачи, в которых лицам, принимающим решения, требуется оценить 
финансовое состояние большого числа текущих контрагентов [1, с. 1–3]. Не 
менее важным является мониторинг финансового состояния текущих клиен-
тов организации, позволяющий принимать правильное решение при повтор-
ном обращении клиента в организацию. Так, в случае накопления больших 
сумм дебиторской задолженности или большого количества дней просрочки 
в прошлых периодах, у организации возникает финансовый риск неполуче-
ния денежных средств за оказанные услуги или реализацию товара. Посколь-
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ку многие организации работаю в режиме пост оплаты, вопрос о покрытии 
дебиторской задолженности ставится на первый план. Однако, чтобы деби-
торская задолженность не являлась проблемой для организации и источни-
ком дополнительных расходов (обращения в арбитражный суд и пр.), необ-
ходимо качественно подходить к оценке того или иного контрагента на спо-
собность оплатить долг вовремя. Таким образом, ставится задача получения 
комплексного анализа платежеспособности клиента или контрагента на осно-
вании имеющихся у организации данных о клиенте или контрагенте соответ-
ственно. 

На современном этапе статистические методы анализа постепенно уходят 
на второй план, и все больший интерес проявляется к нейросетевым техноло-
гиям [2, С.5-6].Применение нейросетевой технологии уместно в случаях, ко-
гда формализация процесса решения трудна или вообще невозможна. Они 
являются очень мощным инструментом моделирования, поскольку нелиней-
ны по своей природе. Кроме того, для нейронных сетей не существует про-
блемы «проклятия размерности», не позволяющей моделировать линейные 
зависимости при большом количестве переменных. 

Общая постановка задачи оценки платежеспособности контрагентов пред-
ставляет собой нахождение способа достоверно предсказать надежность 
контрагента до наступления неблагоприятных финансовых событий для ор-
ганизации. В качестве неблагоприятного события рассматривается положи-
тельная дебиторская задолженность в пользу организации, ее накопления по 
мере сотрудничества с сомнительным контрагентом [3, c. 122]. 

Задача оценки платежеспособности контрагентов рассматривается как за-
дача бинарной классификации (платежеспособен или неплатёжеспособен). 
Объектами классификации являютсяконтрагенты, а их классы определяются 
по отношению к свойству платежеспособности. Признаки, на основе которых 
производится классификация, представляют собой достаточно специфиче-
ские финансовые показатели, редко используемые при финансовом анализе, 
такие как[4, С. 6-8]: 

 наращённая сумма дебиторской задолженности; 
 первоначальная величина дебиторской задолженности; 
 стоимость финансирования дебиторской задолженности; 
 средний период просрочки дебиторской задолженности в днях; 
 оборачиваемость дебиторской задолженности конкретного контрагента.  
Основное достоинство данных параметров в том, что ими обладает каж-

дый контрагент, ведущий деятельность с другими организациями, и в этом 
состоит легкость получения анализа платежеспособности той или иной орга-
низации. 

Таким образом, исходя из постановки задачи построим структурную схе-
му системы прогнозирования платежеспособности на основе метода бинар-
ной классификации (рис. 1). Данная система построена с использованием ис-
кусственной сети прямого распространения сигнала (feed-forwardnetwork) 
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класса «многослойный персептрон», состоящая из трех слоев: входного, 
внутреннего (скрытного) и выходного [5, c. 43–45]. 

На вход нейронной сети поступает вектор нейронов, представляющий со-
бой набор из представленных вышепоказателей Хn исследуемого контраген-
та. Внутренний слой формирует вектор признаков Yl, размер которогоменьше 
размера вектора входных параметров(n>l). Выходной слой преобразует век-
тора Yl из пространства признаковв вектор Zk — вектор оценок функции 
принадлежности объекта к одному из K классов. В итоге, бинарный класси-
фикатор выбирает по правилу максимуманомер компоненты выходного век-
тора, ассоциированный с одним из предопределенных классов. 

 
Рис. 1. Структура нейронной сети бинарной классификации контрагентов 

 
Блок обучения сети представляет собой механизм адаптации нейронной 

сети, производимой за счет изменения параметров нейронов скрытых и вы-
ходных слоев сети [6, c. 843]. 

На рис. 2 изображен нейрон внутреннего слоя, который представляет со-
бой элемент-сумматор со смещением, имеющего нелинейную функцию акти-
вации: 

 
Рис. 2. Структурная схема нейрона скрытого слоя 
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Правило вычисления вектора признаков Ylсостоит из суммирующей 
функции и функции активации: 

                                                  (1) 
где l — номер нейрона внутреннего слоя (l=1,…L), bl– смещение для l-го 
нейрона внутреннего слоя и wl –вектор весов для l-го нейрона внутреннего 
слоя, а f(v) — нелинейная функция активации, которая обычно задается в ви-
де сигмоидальной, или логистической, функции: 

 
Структура выходного слоя сети бинарной классификации, предназначен-

ной для отнесения предприятий к двум классам, предполагает закрепление за 
каждым из выделенных классов одного из выходов [7, c. 96]. В нашем случае, 
контрагентов можно отнести к одному из 2 классов K (Z1и Z2). Тогда компо-
нент Zk выходного вектора Z представляет собой оценку функции принад-
лежности к k-му классу для контрагента, заданного совокупностью показате-
лей. Величина Zk принимает значения от нуля до единицы (0<Zk<1), при этом 
значения близкие к единице трактуются как высокая степень принадлежности 
к соответствующему классу, а близкие к нулю указывают на то, что контр-
агент к указанному классу не принадлежит. 

Конечное решение состоит в отнесении контрагента к тому классу, для ко-
торого соответствующий компонентZkпринимает максимальное значение 
среди всех компонент выходного вектора. 

Построенная нейронная сеть может находиться в одном из двух режимов:  
в режиме использования и в режиме обучения. В режиме использования сеть 
работает как закрытая система («черный ящик»), на вход которой подается 
вектор финансовых показателей, а с выхода снимается номер класса. Однако 
для эффективной работы нейронной сети должны быть настроены ее пара-
метры, а именно смещения и весовые коэффициенты внутреннего и выходно-
го слоев. Данные параметры должны принять значения, обеспечивающие 
наибольшее количество правильных решений, вырабатываемых сетью. Для 
их нахождения используется режим обучения, в котором сеть адаптируется, 
т. е. ее параметры (смещения и весовые коэффициенты скрытого и выходного 
слоев) изменяются по результатам анализа предъявляемых сети примеров. 

Традиционно обучение данной нейронной сети будет производится по 
схеме обучения с учителем (supervisedlearning). Это значит, что в процессе 
обучения используются примеры, в которых соотнесены финансовые показа-
тели и номер класса, к которому данный контрагент относится согласно мне-
нию эксперта, обучающего сеть. 

В итоге, для сети вводится целевая функция, представляющая собой сум-
му квадратов ошибок ek, вычисленных как разность оценок функции принад-
лежности и целевых значений этой функции: 

                  (3) 
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В задачах статической классификации, к которым в полной мере относит-
ся рассматриваемая задача классификации контрагентов по их платежеспо-
собности, обычно используется пакетный режим обучения (batchmode), при 
котором подстройка параметров осуществляется после представления сети 
всей совокупности примеров обучающей выборки. 

Пакетный режим обучения в отличие от последовательного 
(interactivemode) режима, в котором подстройка осуществляется после пред-
ставления каждого примера, позволяет получить более устойчивыев стати-
стическом смысле решения задачи минимизации целевой функции в про-
странстве параметров. 

В общем случае подстройка некоторого параметра осуществляется по 
следующей формуле: 

                                              (4) 
где a — скорость обучения сети, m — это величина желательного изменения 
параметра, способ вычисления которой зависит от метода обучения, а индекс 
m указывает на номер эпохи. С увеличением номера эпохи данный алгоритм 
описывает итеративный процесс изменения величины до достижения ей не-
которого оптимального значения. Типичный процесс адаптации сети сопро-
вождается плавным уменьшением величины ошибки E до достижения ей не-
которой минимальной величины Emin как на обучающей, так и на контроль-
ной выборке, если последняя используется. Необходимым признаком успеш-
ного процесса адаптации, является монотонное уменьшение абсолютной ве-
личины для всех настраиваемых параметров сети, начиная с некоторого но-
мера эпохи. 

Таким образом, построенная модель нейронной сети для конечного поль-
зователя будет являться «советующей» системой при нахождении ответа на 
следующие вопросы: Стоит ли оказывать услугу/продавать товар этому кли-
енту? Или стоит ли сотрудничать далее в этим контрагентом? 

На данный момент не существует реальных моделей оценки платежеспо-
собности организаций, основанных на достаточно специфических входных 
параметрах нейросети. Достоинство данных параметров в том, что ими обла-
дает каждый контрагент, ведущий деятельность с другими организациями, и 
в этом состоит легкость получения анализа платежеспособности той или 
иной организации. 
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